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ONSOZ

Sigorta sektorli son yillarda, iilkemizde hizla gelisen bir sektordiir. Bu gelisim,
yabanci firmalarin pazar payr kapmak icin sektore, yerli firmalarla ortak girisim
(joint venture) yaparak girmelerinden goriilmektedir. Ancak diinya ile mukayese
edildiginde sigorta sektoriimiiz hem tecrilbe ve birikim agisindan hem de yasal
diizenlemeler acisindan oldukg¢a geridir. Bu agidan sigorta sektort ile ilgili akademik
calismalarin yapilmasinin iilkedeki bu konuda zayif kalmis bilinci koriiklemesi
acisindan oldukca 6nemli oldugunu diislinliyorum. Hazirlamis oldugum bu tezin
amacina hizmet edecegine de yiirekten inantyorum.

Sigortacilik, eskiden beri olasilikla ve istatistikle anila gelmis bir kavramdir. Bunun
en temel nedeni, sigortacilifin, olasilik teorisinden gelen giiclii dayanaklarinin
olmasidir. Dolayistyla, prim hesab1 da istatistiksel yontemler kullanilarak yapilmstir.
Ancak, cok sayida degiskenin dikkate alinmasinin gerekliligi, farkli yontemlerin
kullanimin1 glindeme getirmistir.

Bu tez kapsaminda, sigortacilikta prim hesab1 yapmak igin alternatif bir yontem
onerilmistir. Bu ydntem biitiiniiyle yapay sinir aglarmi kullanmaktadir. Onerilen
modelin uygulanabilirligini géstermek agisindan bir Tiirk sigorta firmasindan alinan
gercek verilerle uygulama yapilmis ve model, firmada uygulanan sistem ile
mukayese edilmistir. Cikan sonuclar degerlendirildikten sonra bu modelin firmada
bir karar destek sistemi olarak kullanilabilecegine karar verilmistir.

Calismamin her agsamasinda benden bilgi ve deneyimini esirgemeyen tez danigmanim
Yrd. Dog. Dr. Sule Onsel Sahin’e, giiler yiizii, anlayis1 ve samimiyeti i¢in Sule
Abla’ma sonsuz minnettarliklarimi sunarim. Ayrica degerli katkilari i¢in hocam Prof.
Dr. M. Nahit Serarslan’ a, hayatima kattiklar1 anlam ve bana gosterdikleri sabir igin
sevgili Bahar Orhan (Cekyay)’ a ve aileme ¢ok tesekkiir ederim.

Mayis 2005 Bora Cekyay
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FINANS SEKTORUNDE YAPAY SiNiR AGI UYGULAMASI

OZET

Glinlimiiz diinyasinda iilke ve diinya ekonomileri agisindan finans sektoriiniin 6nemi,
tartisitlmazdir. Finans sektoriiniin, en 6nemli aktorleri ise bankalar ve tabii ki sigorta
firmalaridir. Sigorta firmalari, piyasadan topladig: likiditeyi, toplumdaki hasarlarin
ve riskin azaltilmasinda kullanmaktadir. Bu agidan verimlilik artirimi i¢in saglikli
isleyen bir sigorta sektorii hayatidir.

Sigorta sektoriiniin hayatta kalabilmesi icin karsilagilan riskin tanimlanmasi ve
Ol¢iilmesi gerekmektedir. Ciinkii bu riske gore miisterilerden para (prim) alinacaktir
ve primler ile miisterilerin hasarlar (saglik sigortasinda da olusan tedavi masraflar
“hasar” diye isimlendirilir) karsilanacaktir. En ideal durumda hesaplanan primin
gerceklesecek hasara esit olmas1 gerekmektedir. Ancak giinliik hayattaki belirsizlik
gerceklesecek hasari tam olarak tahmin etmeyi imkansiz hale getirmektedir. Bu
acidan istatistiksel yasalardan ve tekniklerden yararlanilarak prim hesabi1 yapila
gelmektedir. Ancak bu teknikler de dikkate alinmasi gereken degisken sayisi, arttik¢a
uygulanmast zor hale gelmektedir. Bu nedenle alternatif yontemlere ihtiyag
duyulmaktadir. Bu tez kapsaminda da saglik sigortasinda prim hesabinin yapilmasi
i¢in yapay sinir aglarini kullanan bir alternatif yontem onerilmis ve uygulanabilirligi
gosterilmigtir. Saglik sigortasinin secilmesinin sebebi hasar miktari etkileyen
degisken sayisinin ¢ok fazla olmasidir.

Yontemde iki farkli sinir a1, iki farkli amag i¢in kullanilmaktadir. Kullanilan ilk
sinir ag1 Kohonen’in Ozérgiitlenmeli Harita Agi’dir (KOHA). Bu ag kullanilarak
mevcut miisteriler, 8 farkli kiimeye ayrilmistir. Daha sonra elde edilen her kiime i¢in
hasar yapma olasiligi hesaplanmigtir. Kullanilan ikinci ag ise Cok Katmanli ileri
Beslemeli Yapay Sinir Agr’dir (CKA). Bu ag ile kisilerin demografik bilgileri ile
gerceklesen hasar miktarlar1 arasinda var oldugu varsayillan fonksiyona
yakinsanmaya c¢alisildi. Egitilen bu iki ag kullanilarak yeni gelen bir kisinin
demografik bilgileri kullanilarak prim hesab1 yapilmistir. KOHA kullanilarak, kisinin
hangi kiimeye girdigi ve boylece hasar olasilig1 belirlenmistir. CKA kullanilarak da
kisinin eger hasar yaptiysa bu hasarin beklenen degeri hesaplanmistir. Bu iki degerin
carpimi ise prim olarak kabul edilmistir.

Modelin uygulanabilirliginin gosterilebilmesi i¢in Tirkiye’deki bir sigorta
firmasindan alinan veriler kullanilmistir. Analiz sonucunda 6nerilen yontemin firma
uygulanan skorlama yontemiyle paralel sonuglar verdigi goriilmistiir. Bu skorlama
tekniginin dezavantajlar1 (giincelleme zorlugu, hasar tahminlerinin dayandigi anlaml
bir temel eksikligi) dikkate alindiginda Onerilen yontem basarili bulunmus ve
firmaya karar destek sistemi olarak onerilmistir.



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.



1. GIRIS

Bu tez kapsaminda sigortacilikta prim hesaplama problemine alternatif bir ¢oziim
tiretilmeye c¢alisilmistir. Sigortacilik, olasilik teorisindeki "Biiyiik Sayilar Kanunu"
tizerine kurulmustur. Cok sayida, ayni riski paylasan ve bu risk karsisinda benzer
hasar dagilimina sahip bireylerin bir araya getirilmesi gerekmektedir. Daha sonra bu
kisilerin ortalama hasar1 biiylik bir olasilikla (veya kiicliik bir hata ile) tahmin
edilebilmektedir. Ancak, oOzellikle saglik sigortasi gibi hasar olasiligin1 ve
gerceklesen hasar miktarini bircok degiskenin belirledigi sigorta tiirlerinde, yukarida
bahsedilen varsayimi gerceklemek olduk¢a zordur. Bu nedenle alternatif hesap
yontemleri giindeme gelmistir. Giiniimiizde bir¢ok sigorta firmasi, “skorlama”
yontemini kullanmaktadir. Ancak bu yontem tahmin edilen prim miktarlar1 i¢in hazir
bir agiklama sunamamaktadir. Skorlama da kullanilan parametrelerin belirlenmesi ise
giic bir islemdir. BU tezde, skorlama sistemin yerine daha otomatik calisabilen ve
klasik istatistiksel yontemlerin kullandig1 beklenen deger mantigina sahip bir yontem
onerilmistir. Onerilen ydntem tamamiyla yapay sinir aglarmi kullanmaktadir. Bu
yontemin uygulanabilirligini gostermek amaciyla da Tirkiye'deki bir sigorta
firmasindan alinan veriler kullanilmistir. Yapilan analiz sonucunda elde edilen

sonuglara gore de firmada uygulanan sistem ile karsilastirmalar yapilmistir.

Bir sonraki boliimde, oncelikle yapay sinir aglarmma genel bir giris yapilmistir.
Gozetimli ve gozetimsiz egitim tipleri ayr1 ayri incelenmis ve bunlara 6rnek olarak
bu ¢aligmada kullanilan sinir ag1 tipleri (Kohonen’nin Ozorgiitlenmeli Harita Agi,
Cok Katmanl Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1) ayrintilar: ile agiklanmigtir. Her iki

ag tipi i¢inde egitim algoritmalar1 agiklanmis ve iki sayisal 6rnek verilmistir.

Ugiincii boliimde &ncelikle sigortaciligin tanimi ve temel fonksiyonlar1 agiklanmistir.
Bundan sonra da prim hesabinin istatistiksel olarak nasil yapildigi drnekler iizerinde
gosterilmistir. Bu boliimde aciklanan teorik bdliimler, bu tezde 6nerilen yonteminde

temelinde yatan felsefeyi olugturmaktadir.



Tez kapsamindaki tim sinir ag1 uygulamalart MATLAB programi kullanilarak
yapilmistir. Bu nedenle, dordiincii bolimde MATLAB programinin "Neural

Networks" modiiliiniin arayiiziiniin kisa bir kullanma kilavuzu teze eklenmistir.

Besinci boliimde, uygulama kapsaminda yapilan tiim ¢alismalar ayrintili bir sekilde
aciklanmigtir. Prim hesabinda uygulanan yontemlerin kisa bir elestirisi yapildiktan
sonra Onerilen yontem adim adim yazilmistir. Bu agiklamalar 1s1ginda firmadan
alman veriler ile modelin uygulanabilirligi gosterilmistir. Elde edilen sonuglar,

firmada uygulanan sistemin sonuglar ile karsilagtirilmis ve yorumlanmaistir.

Son boliimde ise uygulama agsamasinda elde edilen sonuglar degerlendirildikten sonra

ileriki ¢aligmalara yon verecek gelistirme dnerilerinde bulunulmustur.



2. YAPAY SINiR AGLARI

Doga, insanoglu i¢in ne kadar biiyiik bir 6gretmen oldugunu tarihte bir¢ok defa
ispatlamistir. Bilim adamlarma bir¢ok konuda esin kaynagi olmus ve insanligin,
sahip oldugu bilim c¢itasim1 daha da yukarilara tasimasini saglamistir. Doganin
anlasilmasi i¢in bircok bilim dali ortaya ¢ikmistir ve yiizyillardir yapilan ¢caligmalarin

en biiyiik sonucu daha kat etmemiz gereken ¢ok yol oldugu gergegidir.

Son yillarda dogada isleyen mekanizmalar matematiksel modellerin ¢oziimiinde de
kullanilmaya baslanmistir. Genetik algoritma, bulanik mantik ve benzetimli tavlama
gibi yontemler ¢ok karmasik problemlerin ¢oziimiinde basariyla uygulanmaktadir.
Bu tez kapsaminda da, yine insan sinir sisteminden esinlenilerek ortaya konulmusg
Yapay Sinir Aglar1 temel alinmustir. Oncelikle insan sinir sisteminin yapis1 elemanter
seviyede verilecek ve daha sonra yapay sinir aglarinin genel yapisi agiklanacaktir. Bu
temel bilgilerden sonra yapay sinir aglarini egitme sekilleri tanitilacak ve daha sonra

bu tezde kullanilan sinir ag1 ¢esitleri ayrintili olarak ele alinacaktir.

Sekil 2.1°de basit bir biyolojik sinir hiicresi modelinin genel yapisi gosterilmistir.
Insan sinir sistemi bu tipteki milyonlarca sinir hiicresinin birlesiminden olusmustur.
Her bir sinir hiicresine bir¢ok sinir hiicresinden dendrit uglar ile girdiler gelmekte,
bu girdiler sinir hiicresinin soma diye isimlendirilen kismina ge¢ip igerde islenmekte
ve sinir hiicresinin yapisina uygun bir ¢ikti degeri akson uglart ile diger sinir
hiicrelerine aktarilmaktadir. Bu yap1 zincirleme olarak siirmektedir. Insanda 6grenme
bu tarzda ki bir sinir ag1 ile gerceklestirildigine gore bilim adamlari bu yapinin taklit
edilmesiyle benzer bir Ogrenmenin (bilgi depolamanin) bilgisayar ortaminda

gergeklestirilebilecegini diistinmiislerdir.



Akson

Tepecigi
Soma Akson
Dendrit Cekirdek

Sekil 2.1. Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapisi (vv.carleton.ca/~neil/
neural/neurona.html)

Sekil 2.1 deki sinir hiicresinin ¢iktisi gelen girdilerin biiylikliigiiyle yakindan ilgilidir.
Kimi girdilerin siddeti arttik¢a sinir hiicresinin ¢iktis1 siddetlenmekte, kimi girdiler
icin ise bu durumun tersi olmaktadir. Ayrica her girdinin, sinir hiicresinin ¢iktisina
olan etkisi farkli farklidir. Bunun yaninda diger sinir hiicrelerinden gelen girdiler
belli bir esik degerini asmadig1 siirece girdiler sinir hiicresinin soma bdliimiine
ulagamamaktadir. Bunun nedeni akson-dendrit arasinda bir boslugun olmasi (Sinaps
boslugu) ve aradaki iletimin norotransmiter maddelerle yapilmasi ve belli bir esik
degeri agilmadan bu norotransmiter maddelerin salgisinin baglamamasidir. Bu durum

Sekil 2.2° de gosterilmektedir.

Sinaps

Terminal Bogumu

Sinaps Norotransmiter

Sekil 2.2. Sinaptik Boslugun Yapisi (vv.carleton.ca/~neil/ neural/neuron-a.html)

Goriildigi gibi basit bir sinir hiicresi, agiklanan olduk¢a karmasik islemleri tek

basina yapabilmektedir. Bilim adamlarini biiyiileyen bu yap1 yapay sinir aglarmin


http://vv.carleton.ca/~neil/neural/neuron-a.html

temelini teskil eden yapinin iskeletini ortaya koymaktadir. Bu iskelet en genel haliyle
su sekilde agiklanabilir. Her bir girdinin sinir hiicresinin ¢iktisina olan etkisi sinir
hiicreleri arasindaki baglantilara verilen agirliklarla 6l¢tilmektedir. Asilmasi gereken
esik miktar1 sinir hiicresine gelen bir baglant1 (girdi) olarak tanimlanmaktadir, ancak
bu baglantinin biiylikliigii sabittir sadece agirligi degistirilmektedir. Sinir hiicresi
icinde girdilerin birlestirilmesi agirlikli toplam ile yapilmaktadir. Sinir hiicresinin
ciktisi ise agirlikli toplamla bulunan degerin bir hareket fonksiyonuna girilmesiyle
hesaplanmaktadir. Amag 6grenme veya bilgi depolama olduguna goére depolanacak
bilgi veya ogrenilecek fonksiyon, sinir hiicreleri arasindaki uygun agirliklara gore
tamimlanmaktadir (Hagan vd, 1996). Iste burada yapay sinir aglarinin egitilmesi yani
uygulama konusuna bagli olarak uygun agirlik setinin bulunmasi gerekmektedir. Bu
is icin de literatiirde bir¢ok algoritma bulunmaktadir. Burada kisaca adi gecen

kavramlar daha ileriki boliimlerde ayrintili olarak agiklanacaktir.

2.1.  Yapay Sinir Hiicresi

[k yapay sinir hiicresi érnegi McCullock ve Pitts (1943) tarafindan dnerilmistir. Bu
model “Smir Mantik Birimi (SMB) (Threshold Logic Unit)” olarak

isimlendirilmektedir. S6z konusu sinir hiicresi 6rnegi Sekil 2.3 de gosterilmektedir.

X

Sekil 2.3 ilk Yapay Sinir Hiicresi Ornegi (Miiler vd., 1990)

Sekil 2.3’de X; ler girdi degiskenlerini gostermektedir. W; ler ise sinaptik agirliklari
gostermektedir  (“Sinaptik” teriminin kullanilmasinin  sebebi biyolojik  sinir
hiicreleriyle kurulan analojidir). Bunlara genellikle sadece “agirlik” denilmektedir.
SMB, sinir hiicresine gelen girdi degiskenlerinin degerlerinin agirlikli ortalamasini

aldiktan sonra bu toplami dogrusal olmayan bir sinir operatoriine (adim fonksiyonu)



tabi tutar. Sinir hiicresinin ¢iktis1 bu sinir operatoriine gore belirlenir. McCulloch ve
Pitts tarafindan onerilen modelde ¢ikt1 degeri y, eger agirlikli toplam 6 degerinden
biiyiikse 1, diger tim durumlarda sifir degerini almaktadir. Bu anlatilan islem kisaca

asagidaki formiilasyonla 6zetlenebilir:

y(X):{l S ’X:[Xl’xsz’Xn]T (2.1)

0 ’Zin:lWiXi <0

Yukaridaki formiilden de anlasilabilecegi gibi SMB k" — {01} seklinde fonksiyonlar

tanimlamaktadir. Diger bir ifadeyle n-boyutlu uzaydaki noktalar1 2 farkli sinifa
ayirmaktadir. Bu nedenle sadece dogrusal olarak ayrilabilir fonksiyonlar, SMB ile
elde edilebilir. Ornegin; VE ve VEYA operatorleri dogrusal olarak ayrilabilirken,
XOR fonksiyonu dogrusal olarak ayrilamamaktadir. Sekil 2.4 de agik¢a goriildiigii
gibi VE ve VEYA fonksiyonlarimin ¢iktilart bir dogru ile ikiye boliinebilmektedir.
Ancak XOR operatoriiniin ¢ikti uzayr ancak dogrusal olmayan bir sekilde
ayrilabilmektedir. Buradan ¢ikacak sonug¢, VE ve VEYA fonksiyonlar1 SMB ile elde

edilebilirken XOR fonksiyonunun elde edilememesidir.

Bu béliimde incelenen yapay sinir hiicreleri kullanilarak olusturulan ilk yapay sinir

ag1 ornegi Algilayici (Perceptron)’dir.

%

~0

\Xlo\l X1 1 X1

VE VEYA XOR

Sekil 2.4. VE ve VEYA fonksiyonlarinin dogrusal olarak ayrilabilmesi ve XOR
fonksiyonunun dogrusal olarak ayrilamamasi.



2.2. Algilayici ve Cok Katmanh Aglara Gegis

Bir onceki bolimde agiklanan yapay sinir hiicresi orneginden sonra genel mantigi
ayni kalmak sartiyla, 6zellikle transfer fonksiyonunun degistirilmesiyle, bir¢ok yeni
sinir hiicresi ortaya konmustur. Ancak bir 6nceki bolimdeki sinir hiicresi 6rnegi
tarihteki ilk yapay sinir aginda kullanilan sinir hiicrelerine temel olusturmasi
nedeniyle énemlidir. Ik yapay sinir ag1 6rnegi Rosenblatt (1958) tarafindan ortaya

konulmustur.

En basit sekliyle algilayici, iki sinir hiicresi katmanindan olusmaktadir. Bu
katmanlardan biri girdi sinir hicrelerini, digeri ise c¢iktt sinir hiicrelerini
kapsamaktadir (Sekil 2.5). Cikt1 katmanindaki sinir hiicreleri, girdi katmanindaki
sinir hiicrelerinin ¢iktilar1 ile beslenmektedir.Ancak bunun tersi miimkiin degildir,
yani ¢ikt1 katmanindaki sinir hiicrelerinden girdi katmanina bir geri besleme
bulunmamaktadir (Miiller vd., 1990). Ayrica ayn1 katmandaki sinir hiicreleri arasinda
da herhangi bir iletisim bulunmamaktadir. Bu 6zelliklerinden dolay: algilayici, ileri
beslemeli (feed forward) sinir agi1 olarak isimlendirilmektedir. Bu tez kapsaminda

incelenecek ve kullanilacak olan tiim aglar, /leri Beslemeli olacaktir.

Sekil 2.5 de gosterilen bir sinir aginin istenen islevi yerine getirebilmesi igin sinir
hiicreleri arasindaki baglantilara ait olan agirliklarin uygun degerlerinin belirlenmesi
gerekmektedir. Rosenblatt, belli girdi degerlerini istenen c¢iktilara doniistiirecek
agirliklarin belirlenmesi i¢in iteratif bir yontem onermistir. Bu yontemin ayrintilarina
burada girilmeyecektir. Daha ayrintili bilgi i¢in (Rosenblatt, 1958) isimli referans

incelenebilir.

Sekil 2.5. Algilayict (Miiller vd., 1990)

Rosenblatt’in bu ¢alismasinin ardindan Minskey ve Seymore Papert (1969),
Algilayicr’nin XOR problemini ¢ézemedigini gostermislerdir. Bu durumun nedeni
bir onceki bolimde agiklandigr {izere, problemin dogrusal olmamasidir.

Algilayici’nin bu zayifliginin ortaya konulmasi, konu iizerine olan ilgiyi uzunca bir



slire eksiltmistir. Daha sonra Rumelhart (1986) yaptig1 bir ¢alisma ile dogrusal olarak
ayrilabilirlik sarti aramadan birgok gercek hayat problemine uygulanabilen Cok
Katmanli Yapay Sinir Aglar icin bir egitim algoritmasi 6nermistir. Cok Katmanlh
Yapay Sinir Aglari, Algilayici’daki girdi ve ¢ikti katmanlarina bir veya birden fazla
gizli sinir hiicresi katmaninin eklenmesiyle olusturulur. Daha ayrintili bilgi i¢in 2.5

no’lu bolum incelenebilir.

2.3. Yapay Sinir Aglarinin Egitilme Sekilleri

Yapay sinir aglarinda kullanilan baglica iki tip 6§renme vardir. Bunlar, danigmanli ve
danismansiz 6grenmedir. Danismanlt 6grenmede bir Ogretmene ihtiya¢ vardir.
Ogretmen, bir hedef deger kiimesi veya ag sonuglarmin performansini derecelendiren
bir gbzlemci olabilir. Danismanli 6grenmede, danisman, sinirlere 6grenme isaretini
gonderir ve bu isaret, sinirler arasindaki baglantilarin agirliklarini ayarlamada

kullanilir (Elmas, 2003). Ornegin; aga
X, T} X5, T LK X0, To |

seklinde bir egitim kiimesi sunulur. Burada Xq Ve Tq sirastyla agin bir girdi degerini
ve bu girdi i¢in dogru olan (hedef) ¢ikt1 degerini gostermektedir. Girdi degerleri aga
girildikce, agin verdigi ciktilar ile hedef degerler karsilastirillir ve aradaki fark:

azaltacak sekilde agin agirliklar giincellenir.

Danismansiz 6grenmede ise bir 6gretmen bulunmamaktadir. Agin agirliklar sadece
aga verilen girdi degerlerine gore giincellenir. Ilk bakista, hedef degerler bilinmeden
boyle bir gilincellemenin yapilmasi pek mantikli goriinmeyebilir. Ancak, bu tip
O0grenme algoritmalar bir tiir kilmeleme islemi yaparlar. Girdi elemanlarini, sonlu
sayidaki siniflara atamaya calisirlar (Hagan vd., 1996). Danismansiz dgrenmeye,
Hebbian 6grenme, Grossberg 6grenme, Kohonen’in 6zorgiitlenmeli harita ag1 6rnek

olarak verilebilir.

Bu tez kapsaminda her iki 6grenme seklini kullanan aglar kullanilacaktir. Gozetimli
ogrenme ile egitilen Cok Katmanl ileri Beslemeli Aglar, bir fonksiyona yakinsamak
i¢in, gdzetimsiz 6grenme ile egitilen Kohonen’in Ozérgiitlenmeli Harita A1 ise

kiimele yapmak amaci ile kullanilacaktir.



2.4. Kohonen’in Ozorgiitlenmeli Harita Ag

Kohonen tarafindan 1982 yilinda ilk defa 6nerilen bu ag memeli sinir sisteminden
esinlenerek ortaya konulmustur. Noro-fizyolojik calismalar, gelismis hayvanlarin
beyinlerinde farkli tiplerde haritalarin oldugunu gostermektedir. Bu haritalar (beyin
boliimii), beynin korteks boliimiinde belli gorevlere atanmis (konugma, goérme,
duyma vb.) aktivite merkezleri olarak gorev yapmaktadirlar. Kohonen’de birbirine

yakin ndronlarin daha benzer girdilere tepki verecegi bir ag tasarlamistir (bkz. Sekil
2.6)

Cikt1 / Kohonen katmani

Girdi Katmani

Sekil 2.6. Kohonen Ozorgiitlenmeli Harita Ag

Bu agin genel mimarisi, bir girdi katmanindan ve diizlemsel olarak yerlestirilmis
sinir hiicrelerinden olusan bir ¢ikti katmanindan (Kohonen katmani) olusmaktadir.
Cikt1 katmanindaki tiim sinir hiicreleri yan yana birbirleriyle baglantilidir. Cikti
katmanindaki noronlar, girdi kiimesindeki topolojik yap1 korunacak sekilde
egitilmektedirler. Boylece ayni topolojik yap1 néronlar arasinda da bulunacaktir ve
birbirine yakin noronlar birbirine benzer girdi elemanlarina tepki verecektir (Nour

vd., 1996).

2.4.1. Ozébrgiitlenme Siireci

Ozorgiitlenme siireci, girdi katmam ile Kohonen katmami arasindaki agirliklarmn
rasgele atanmasi ile baslar. Egitim siireci boyunca girdi vektorleri arka arkaya aga
girilir. Her girdi eleman1 aga girildiginde ¢ikti katmanindaki sinir hiicreleri bu

girdiye tepki gostermek icin yarisir. Girdi elemanina en ¢ok benzeyen sinir hiicresi



(belli bir uzaklik tipine gore girdi vektoriine en yakin olan) kazanan sinir hiicresi
olur. Kazanan sinir hiicresi ve onun belli komsulugundaki sinir hiicreleri girdi
elemanina daha yakin olacak sekilde ayarlanirlar (hareket ederler) (Mangiameli vd.,
1996). Bu siireg devam ettikce Kohonen katmanindaki sinir hiicreleri belli girdi
kiimelerine tepki verecek sekilde (onlara diger sinir hiicrelerinden daha yakin olacak
sekilde) ozellesirler (bkz. Sekil 2.7). Boylece girdi vektorleri belli sayida kiimeye
ayrilmis olur ve bu kiimeler ¢ikt1 katmanindaki o kiime i¢in 6zellesmis sinir hiicresi

ile temsil edilirler.

Sekil 2.7. Cikt1 katmanindaki sinir hiicrelerinin, girdi vektorlerinin olusturdugu
kiimelere dogru hareketi.

Ozorgiitlenmeli harita aginin egitim algoritmasi asagidaki gibi 6zetlenebilir (Nour
vd., 1996):

Adim 0: t =0 al ve w,(0) rasgele ata.

Adim 1: Aga bir X girdi vektoriinii gir ve 6klid uzakligimi kullanarak d; degerlerini

hesapla
di = di[x(t)'wi (t)]:”X(t)_Wi (tm , Vi (2.2)
Adim 2: Girdi vektoriine en yakin sinir hiicresi ¢’yi bul

d, =min{d, } , Vi (2.3)

Adim 3: Agirlik vektorlerini asagidaki gibi giincelle

10



(1) {W )+ aenle. rfx(e) =W, ()] ieN, 2.4)

40 igN,
Adim 4: Eger t > T dur, degilse Adim 1’e git.

Bu algoritmada, t kesikli zaman adimini, T 6nceden tanimlanmuis olabilecek en biiyiik
yineleme sayisini, a(t)€[0,1], zamanla monoton olarak azalan 6grenme hizini, W;(t),
t zamaninda ¢ikti katmanindaki i. sinir hiicresi ile girdi katman arasindaki agirlik
kiimesini, N;j, ¢iktt katmanindaki i. sinir hiicresinin komsulugundaki sinir hiicrelerini
igeren kiimeyi, h(t,r) ise zamana gore ve r=|r, —r.| ( ri, ¢ikt: katmanimndaki i. sinir
hiicresinin  koordinatin1  gostermektedir) uzakliina goére azalan komsuluk

fonksiyonunu gostermektedirler. Komsuluk biiytikliigiiniin daha iyi anlasilmasi igin

Sekil 2.8 incelenebilir.

@@@.@

N13(1)={8,12,13,14,18}  N3(2)={3,7,8,9,11,12,13,14,15,17,18,19,23}

Sekil 2.8. Komsuluk biiytikliikleri (Hagan vd., 1996)

2.4.2. Ozbrgiitlemeli Harita Ornegi

(1,1,0,0), (0,0,0,1), (1,0,0,0) ve (0,0,1,1) vektorleri girdi kiimesini olustursunlar. Bu
girdileri 6zorgiitlenmeli harita agin1 kullanarak iki kiimeye ayirmaya ¢alisalim
(Elmas, 2003).(1) = 0,6, at+1l) = 0,50(t) olsun ve komsuluk olmadigini

varsayalim.

Adim 0: Agin agirliklarint agagidaki gibi belirleyelim:

wy wp | [0,2 08

w 06 04
w(0)= 21 W22 | _

W31 Wszo 0,5 0,7

Wy1  Wyo 0,9 0,3

11



Adim 1 ve 2: (1,1,0,0) vektorii aga girilip uzakliklar hesaplanir

d; =1(0,2-1) +(0,6-1)° +(05-0)? +(0.9-0)° =136

dy =081 + (0,4 1)

J’_

(0,7-0)* +(0,3-0)* =0,98 (enaz)

_I_

Adim 3: Komsuluk olmadigindan sadece 2 numarali sinir hiicresinin agirliklari

giincellenir

w, (yeni)= wy, (eski) + 0,6[x; — wy, (eski)]
=0,8+0,6[1-0,8]
=0,92

Benzer sekilde diger agirliklar da giincellenirse

0,2 092
|06 076
|05 0,28

09 012

olur.

w(1)

Adim 1 ve 2: (0,0,0,1) vektorii aga girilip uzakliklar hesaplanir

dy = \/(0,2 - 0)2 +(0,6 - 0)2 +(0,5— 0)2 +(0,9 —1)2 =0,66(enaz)

dy =/(0.92—-0)? + (0,76 0)% + (0,28 0)? + (012 -1)2 =2,2768

Adim 3: Komsuluk olmadigindan sadece 1 numarali sinir hiicresinin agirliklari

giincellenir

0,08 0,92

0,24 0,76
w(l)= olur.

0,2 0,28

0,96 012

Adim 1 ve 2: (1,0,0,0) vektorii aga girilip uzakliklar hesaplanir

d; =1/(0,08—1)% +(0,24—0)% +(0,2— 0) + (0,96 0)2 =1,8656

d, =+/(092-1)% +(0,76—0)% +(0,28—0)% + (012 0)2 =0,6768 (enaz)

12



Adim 3: Komsuluk olmadigindan sadece 2 numarali sinir hiicresinin agirliklari

giincellenir

0,08 0,968

0,24 0,304
W)= olur.

0,2 0112

0,96 0,048

Admm 1 ve 2: (0,0,1,1) vektorii aga girilip uzakliklar hesaplanir

d; =(0,08—0)2 +(0,24—0)? + (0,2—1) + (0,96 ~1)? =0,7056(cn az)

dy =+/(0.968-0)7 +(0,304—0)% + (012 —1)% + (0,048—1)? =2,724

Adim 3: Komsuluk olmadigindan sadece 1 numarali sinir hiicresinin agirliklar

giincellenir

0,032 0968
0,0964 0,304
W)=
0,680 0112
0984 0,048

olur

Tiim girdi elemanlar1 aga girildigi i¢in 6grenme oraninin azaltilmasi1 gerekmektedir.
o(2) = 0,5 (1) = 0,3 alinir ve daha onceki islemler yeni agirlik kiimesi ve 6grenme
orani i¢in yenilenir. Islemler bu sekilde yapilarak 6grenme orani 100. adimda 0.01

degerine indirilir ve 100. islem sonucunda asagidaki agirliklar elde edilir:

0,0053 0,99 15e—-7 1
-0,17 0,3 46e-7 0,37
w(2)= w(1o)=| ¢ ,
0,7 0,2 0,63 54e-7
1 0,0086 1 2,3e—171
6,7¢—17 1
4e—-16 0,49
w(o0)=|
0,51 2,3¢—16
1 le-16
0 1

b

Sonug olarak agin agirlik matrisi W = seklinde olur.

b

1 0

13



Bu agirlik kiimesine gore girdi vektorleri ise asagidaki sekilde kiimelenir:

1100][0 1] [0 15
000 1/|0 05 |1 0
100 0[lo5 0] |0 1
001 1/|1 of |15 O

Yani, 1. vektor 2. kiimeye, 2. vektor 1. kiimeye, 3. vektor 2. kiimeye ve 4. vektor 1.
kiimeye yerlestirilmistir. Vektorler incelendiginde de 1. ve 3. vektorlerin ve 2. ve 4.

vektorlerin birbirlerine olduk¢a benzedikleri acik¢a goriilebilmektedir.

2.4.3. Kohonen Ozérgiitlenmeli Harita Agi’min (KOHA) Kullaniminda Uygun

Parametrelerin Belirlenmesi

Ozorgiitlenmeli haritalar, hali hazirda gelismekte olan ve iizerinde calisilan bir
konudur. Bu nedenle birgok parametre deneme yanilma yoluyla en iyilenmeye
calisilmaktadir. Ancak literatiirde bu konu ile ilgili kimi yaklagimlar bulunmaktadir.

Bu boliimde, bu yaklagimlar hakkinda kisa agiklamalar yapilacaktir.

2.4.3.1. Baslangicta Rassal Agirhk Atama

Diger birgok yontemde oldugu gibi KOHA uygulamalarinda da baslangic
agirliklarina baghlik bulunmaktadir. Diger bir ifade ile farkli baslangic agirliklar
i¢in olusturulan aglarin performanslar: farkli farkli olabilmektedir (Hsu vd., 1992).
Bu problem literatiirde ¢ok fazla dikkat ¢ekmemistir ve lizerine ¢ok fazla ¢alisma
yapilmamistir. Onerilen birkag yol da énemli yan etkilere sahiptir (Nour, 1996). Bu
sorunun asilmasi i¢in farkli baslangic agirlik kiimeleri ile ayn1 ag defalarca egitilip,

en tatmin edici ag kullanilmaya devam edilebilir.

2.4.3.2. Girdilerin Aga Girilme Sirasi

Hsu vd (1992), KOHA’nin girdi elemanlarmin aga girilis sirasinmn, agn
performansin1 ¢ok 6nemli miktarda etkiledigini gostermislerdir. Ornegin (Nour,
1996); x e {9,10,1L12,23} kiimesinin elemanlari iki kiimeye ayirmak istenilsin ve W,

=6, Wy = 5 olsun. Girdiler hem verilen sekilde hem de 23, 9, 11, 12 sirasiyla verilsin.

14



Ayrica 6grenme orant 0.5 olsun. Her iki siralama ic¢in de kazanan sinir hiicreleri

Tablo 4.1°de goriilebilmektedir.

Tablo 2.1 Girdi sirasinin KOHA ¢iktisina etkisi.

ilk Sira Ikinci Sira
Adm X(t) W; W, Kazanan Islem X(@t) W, W, Kazanan Islem
0 - 6,00 5,00 - - - 6,00 5,00 - -
1 9 750 5,00 W, W;=W,;+0,5*3 23 1450 500 W, Wy-w,;+0,5%17
2 10 8,75 5,00 W, W,- Wi+0,5*2,5 9 1450 7,00 W, Wy-W,+0,5*4
3 11 9,88 500 W, W,-W,;+0,5*2,25 10 14,50 850 W, Wy-W,+0,5*3
4 12 10,94 5,00 W, W,- W;+0,5*2,12 11 14,50 9,75 W, Wy-W,+0,5*2,5
5 23 16,97 5,00 W, W,-W,+0,5*12,06 12 14,50 10,88 W, Wy-W,+0,5*2,25

Tablodaki veriler incelendiginde farkl: siralar i¢in iki farkli kiimeleme sonucu ortaya
cikmustir. i1k sira igin tiim elemanlar ayn1 kiimeye yerlestirilmis olmasina ragmen,

ikinci sirada bir eleman farkl bir kiimeye yerlestirilmistir.

Yukaridaki 6rnekten de anlasilacagi lizere girdi sirasinin harita agina olan etkisi ¢cok
blytiktiir. Ancak problemin ¢6ziimii iizerinde ¢alisilan uygulamaya c¢ok bagimli
oldugundan, literatiirde tavsiye edilen ¢oziim pek bulunmamaktadir. Ancak,

girdilerin rasgele aga girilmesi, riski bir miktar azaltan bir ¢6zlim yolu olabilir.

2.4.3.3. Komsuluk Fonksiyonu

Komsuluk fonksiyonu Kohonen tarafindan icat edilmistir. Amaci ise hi¢cbir zaman
kazanamayan, yani bir girdi elemanina tepki veremeyen sinir hiicreleri problemini

engellemektir (Ahalt vd, 1990).

KOHA ile birlikte kullanilan komsuluk fonksiyonunun ¢an egrisi seklinde olduguna
daha oOnce deginilmisti. Bu yaklasimdan baska literatiirde farkli uygulamalar

bulunmaktadir. Ancak bu tezin kapsami geregi daha fazla ayrintiya girilmeyecektir.

15



Bu konudaki g¢alismalarin 6zIii bir taramasi igin Nour vd. (1996)’nin ¢alismasi

incelenebilir.

Bu ¢alisma kapsaminda belirlenmesi gereken parametrelerden birisi de komsuluk
buyiikligidiir. Bu deger i¢in Lu vd. 1991 yilinda, ¢ikti katmanindaki sinir hiicresi

sayisina bagli olan asagidaki formiilii 6nermislerdir.

|NC| = ’ Ji2-N ‘ (N, ¢ikt1 katmanindaki sinir hiicresi sayist.) (2.5)

2.4.3.4. Durma Kiriteri

Egitim siirecinin ne zaman sonlandirilacagina karar veren parametredir. Bu
sonlandirma, elbette yakinsama gerceklestiginde yapilmalidir. Bunun i¢inde durma
kriterinin bu yakinsamay1 garanti edecek sekilde saptanmasi gerekmektedir. Ancak
literatiirde bu tarz, yakinsamayi garanti eden kesin bir Oneri bulunmamaktadir.
Bunun sebebi ise enkiicliklenecek acgik bir fonksiyonun bulunmamasidir. Genel

olarak uygulamada asagidaki iki yaklasim siklikla kullanilmaktadir:
1. En kiigiik hata karesi
2. En biiyiik yineleme sayis1

Bu yaklasimlardan ilki kiimeleme problemleri i¢in tutarl degildir. Cilinkii daha ufak
en kiigiik hata karesi degeri, daha ufak kiimeleme hatasi anlamina gelmemektedir
(Nour vd., 1996). Ikinci yaklasim i¢in ise Lu vd. (1991) komsuluk biiyiikliigiine bagh

asagidaki formiilii nermislerdir.

T =5N, |In|N,| (Nc, komsuluk biiyiikligiidiir.) (2.6)

2.5. Cok Katmanlh Aglar (CKA)

[k yapay sinir ag1 6rnegi olan Algilayici’nin bulunmasindan 12 yil sonra, Minsky ve
Papert (1969), Algilayicr’nin yetersizligini gormiisler ve XOR problemini
cozemedigini ispatlamislardir. Bunun i¢in iki katmanli ileri beslemeli aglarin
kullanilabilecegini ileri slirmiigler ve tek katmanl aglardaki bir¢ok sinirlamay ortada

kaldirdigimi gostermislerdir (Elmas, 2003). Fakat gizli katmanlarin agirliklarinin
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nasil degistirilecegi konusunda bir yontem onerememislerdir. Bu soruna Rumelhart
v.d. (1986) geri yayilim ydntemi ile bir ¢6ziim getirmislerdir. Bu tarihten sonra leri
Beslemeli Cok Katmanli Aglar olduk¢a yaygin sekilde kullanilmaya ve

gelistirilmeye baslanmistir.

ar O O () eee

Gizli 2 oo o
Gizli 1l o0 0
Girdi o000

Sekil 2.9. ileri Beslemeli Cok Katmanli Ag Mimarisi

Ileri Beslemeli Cok Katmanli Aglarm mimarisi, (Masters, 1993) iki veya daha fazla
katmana bdoliinmiis digim (biyolojik sinir hiicresi terimi yapay sinir aglar
konusunda diigiime karsilik gelmektedir) kiimelerinden olusmaktadirlar (bkz. Sekil
2.9). Her biri en az bir diigiim igeren, bir girdi ve bir de ¢ikt1 katmani vardir. Girdi
katmanindaki diigimler herhangi bir islem yapmadan agin girdisini aynen c¢ikti
olarak verirler. Girdi ve ¢ikt1 katmanlarinin arasinda “Gizli Katman™ lar
bulunmaktadir. “ileri Beslemeli” terimi bilgi akismin sadece tek ydnde
gerceklestigini belirtmektedir. Her katmanda bulunan diigimlerin girdileri bir 6nceki
katmandaki diiglimlerin ¢iktilarindan gelmektedir. Dolayisiyla ag icindeki veri akisi

girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogru, geri besleme olmaksizin devam etmektedir.

Her katmandaki diiglimlerde genellikle ayni hareket fonksiyonlar1 kullanilir. Bu
hareket fonksiyonlar1 agin performansini ve karakterini biiyilik dlctide belirlerler. Bu
nedenle herhangi bir uygulamada kullanilacak hareket fonksiyonunun se¢imi énemli

bir adimdir.

2.5.1. Hareket Fonksiyonlari

lleri Beslemeli Cok Katmanli Aglar’in egitilme siireci, hareket fonksiyonlarinin

siirl ve tiirevlenebilir olmasini gerekli kilmaktadir (Elmas, 2003). Bu gereksinimi
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karsilayan ve yapay sinir ag1 yazilimlarinda ¢ogunlukla kullanilan iki farkli hareket
fonksiyonu vardir. Bunlar:

Lojistik Fonksiyon (Logistics Function)

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Birgok uygulamada, bu hareket fonksiyonlarinin, agin sonug¢ performansinda ¢ok
etkili olmadiklart ancak egitim siirecince harcanan siireyi biiyiik oranda etkiledikleri
ortaya ¢ikmistir (Masters, 1993). Ancak hangi hareket fonksiyonunun digerine gore

daha iistiin olduguna dair literatiirde kesin bir kaniya rastlanmamustir.
2.5.1.1. Lojistik Fonksiyonu

Bu fonksiyon R’de tanimlidir ve aldig1 degerler (0,1) araligiyla sinirhidir (bkz. Sekil
2.10). Tiirevi, fonksiyonun kendisinin cinsinden ifade edilebilmektedir. Matematiksel

ifadesi ve tiirevi (2.7)’de gosterilmistir.

f)=—— £1()= £ £(x) 27)

1,2

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

Sekil 2.10. Lojistik Fonksiyonunun Grafigi

2.5.1.2. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Bu fonksiyonda R’de tanimlidir ve aldigi degerler (-1,1) araligiyla sinirhidir. Sekli
lojistik fonksiyonuna oldukg¢a benzer (bkz. Sekil 2.11). Bu fonksiyonun tiirevi de
kendi cinsinden ifade edilebilir. Kendisinin ve tiirevinin matematiksel ifadesi

(2.8)’de gosterilmektedir.

/()= . f@)=1-77() (2.8)
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Sekil 2.11. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonunu Grafigi

2.5.2. lleri Beslemeli Cok Katmanh Aglarin Uygulamasinda Dikkat Edilecek

Hususlar

2.5.2.1. Mimarinin Belirlenmesi

Uygulamada ka¢ gizli katman kullanilacagi ve bu katmanlarda kag¢ diigiimiin
bulunacagi 6nemli bir sorundur. Bu sorulara kesin bir cevap vermek veya tam bir
formiilasyonunu olusturmak su an i¢in pek mimkiin gériinmemektedir. Ancak bu

durum higbir kuralin bulunmadig1 anlamina gelmez.

Oncelikle yapilan bircok calisma tek gizli katmanm, igindeki diigiim sayisini
degistirerek hemen hemen biitlin problemlerin ¢6ziimiinde yeterli oldugunu
gostermektedir (Hagan, 1996). Hatta Masters (1993) iki veya daha fazla gizli katman
kullanmak i¢in herhangi bir teorik neden bulunmadigim1i sdylemektedirler.
Dolayisiyla uygulamalarda sadece tek bir gizli katman olacagi varsayilabilir. Bu gizli
katmandaki diigiim sayis1 da olabilecek en kii¢iik sayida tutulmalidir. Gizli
katmandaki diiglim sayisinin arttirilmasi simiilasyon sirasinda hem hafiza hem de
merkezi islem biriminin (MIiB, ingilizcesi CPU)’nun yiikiinii arttirmaktadir. Fakat
ogrenme islemi daha hassas yapilabilmektedir. Bunlarin yaninda diigiim sayisi
arttirilirken agin genelleme yapma yetenegi azalabilmektedir. Agin genelleme yapma
yetenegi, egitim islemi tamamlandiktan sonra daha once denenmemis verilere agin
dogru yanitlar1 verme becerisi olarak tanimlanabilir. Eger diigiim sayis1 gerekenden
fazla alinirsa, egitim esnasinda ag egitim setini ¢ok fazla 6grenir (overfit) (Masters,
1993). Bu durumda ag egitim esnasinda ¢ok iyi performans gostermesine ragmen

yeni verilere uygulandiginda dogrulugunu yitirebilir. Bu sakincalarin ortadan
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kaldirilmasi i¢in en azdan baslayarak diiglim sayisi yavas yavas arttirilir ve her
adimda agin hata miktar1 kontrol edilir. Hata miktar1 kabul edilebilir seviyeye
geldiginde diiglim sayisimi arttirma islemi durdurulur. Bu sekilde hem ag iyi bir

sekilde egitilmeye c¢alisilir, hem de asir1 6grenme engellenmis olunur.

2.5.2.2. Agm Egitilmesi

Yapay sinir aglart egitilirken genellikle iki farkli kiime ile ¢aligilir. Bunlardan ilki
“egitim kiimesi”, digeri ise “test kiimesi” dir. Test kiimesi, aga hi¢ uygulanmamais
ornekleri igermektedir ve egitimin ardindan agin genelleme yapma yetenegini
Olgmek icin kullanilir. Egitim esnasinda agin her iki kiime igin sergiledigi
performans ¢ok Onemlidir. Ancak test kiimesindeki performansi daha 6nemlidir
clinkii, agmn kullanim asamasinda gosterecegi performanst (daha Once hig
denenmemis verilerle) biiyiik 6l¢iide yansitacaktir. Uygulamalarda genellikle agin
egitim miktar1 arttikca egitim kiimesindeki performansin artti§i, ancak test
kiimesindeki performansin azaldigr gozlenmektedir. Buradan da egitim miktarinin
belli bir noktada sinirlandirilmast gerektigi gibi bir sonug¢ ¢ikmaktadir. Bu durum
Sekil.2.12’ de goriilmektedir.

Bu sekil incelendiginde agin egitilmesinin belli bir noktada kesilmesi gerektigi gibi
bir kani olusmaktadir. Ancak Masters (1993), egitimdeki yineleme sayisinin
artmastyla beraber genelleme yeteneginin kotiilesmesi sonucunda, egitimin belli bir
noktada (test kiimesindeki performans azalmaya basladiginda) kesmenin iki

sakincasini ortaya koymustur:

a) Bu miidahale, nedenden c¢ok belirti iizerinde odaklanmaktir. Yapay sinir
aglarmin egitim kiimeleri olusturulurken dikkat edilmesi gerekli olan en
onemli noktalardan biri olusturulan egitim kiimesinin tiim popiilasyonu temsil
edebilmesidir. Egitim siirecinde ilerledikge test kiimesinde performans
kotiilesmesi, test kiimesinin popiilasyonu temsil etmedigini gostermektedir.
Dolayisiyla burada yapilmasi gereken, eger miimkiinse, egitim kiimesinin

genisletilmesidir.

b) Egitimi belli bir noktada durdurmanin alternatif maliyeti ¢ok biiyiik olabilir.

Sekil 2.12 incelendiginde, egitim siirecinin ilerleyen boliimlerinde test
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Hata 4

Test Kiimesi

Egitim Kiimesi

Egitim Siirecindeki Yineleme Sayisi

Sekil 2.12. Egitim miktarinin genelleme yetenegine etkisi (Masters, 1993)

kiimesinin hata miktar1 artmaya baslamaktadir. Bu nedenle egitim isleminin
hep iyilesen yonde (genelleme yetenegi acgisindan) gidecegini varsayamayiz.
Ancak bu hata artis1 ilerde daha biiyiik performans artiglarinin olmayacagi
anlammna gelmemektedir. Yani, test kiimesinin performansi kotiilestikten
sonra daha ileriki adimlarda bu performans tekrar iyilesebilir. Dolayisiyla, ilk
artmaya bagladig1 anda egitimi sonlandirirsak, bu andaki agirlik kiimesinin en
iyl agirlik kiimesi oldugunu varsayamayiz. Diger bir ifade ile genelleme
yeteneginde belli bir miktar kotiilesmeden sonra ¢ok daha iyi bir performans
diizeyi yakalanabilir. Eger egitim erken kesilirse, daha iyi performans elde

etme olasilif yitirilebilir.

Sonug olarak, egitim ilerledikce, eger genelleme yeteneginde kotiilesme olursa bu
durumda egitim seti genisletilmelidir. Bunun i¢in en uygun yol ise test kiimesinin

egitim kiimesinin i¢ine dahil edilmesi ve yeni bir test kiimesinin olusturulmasidir

2.5.2.3. Ag Ciktisindaki Kiisuratlar

Hareket fonksiyonu olarak kullanilan lojistik ve hiperbolik tanjant fonksiyonlar1 en
biiyiik ve en kiiglik degerlerini art1 ve eksi sonsuzlarda alirlar. Bu sebepten 6zellikle
kategorik degiskenlerde 0.9 ve daha biiylik degerler 1 olarak kabul edilmelidir.
Benzer sekilde lojistik fonksiyonunda sifira yakin olan degerler sifir olarak ve

hiperbolik tanjant fonksiyonunda -1°‘e yakin olan degerler —1 olarak alinmalidir.
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Bunlarin yaninda agin c¢iktilarinda daima ufak bir hatanin oldugu akilda
cikarilmamalidir. Unutulmamalidir ki bu hata miktar1 agin genelleme yeteneginin

korunmasi agisindan 6nemlidir ve istenen bir durumdur.

2.5.3. Cok Katmanh Aglarin Egitilmesi

En genel anlamiyla 6grenme, tanimlanmis bir performans kriterini iyilestirmek i¢in
agm agirliklarinin asama asama degistirildigi bir adaptasyon stirecidir (Tettamanzi,
2001). Yapay sinir aglarinin tipine gore 6grenme iki sekilde olmaktadir: gozetmenli
ve gézetmensiz 6grenme. Cok katmanl aglar gdzetmenli tipteki egitim algoritmalar
ile egitilirler. Gozetmenli 6grenme de belli biiylikliikte bilinen girdi-¢ikt1 ikilerini
kapsayan bir egitim seti bulunmaktadir. Ogrenme siirecinde kullanilan performans
Olciitii, belli bir girdi degeri i¢in bilinen ¢ikt1 degeri ile agin verdigi c¢ikti degeri

arasindaki farki temel alir. Her adimda bu performans 6l¢iitii kiiciiltiilmeye calisilir.

Bu bolimde gbzetmenli 6grenmenin iki alt kiimesi daha incelenecektir. Bu tiir

ogrenme iki sekilde yapilabilir: Kitle Ogrenme ve Cevrim i¢i Ogrenme’ dir.

= Kitle tipt 6grenmede agirliklar, girdi kiimesindeki tiim elemanlar aga girildikten
sonra gilincellenir. Diger bir ifadeyle, tam bir devir (girdi kiimesindeki tiim
elemanlarin aga girilmesi) tamamlandiktan sonra toplam hata miktar1 hesaplanir

ve bu hata miktarini azaltict yonce agirliklar giincellenir.

* (Cevrim i¢i O0grenmede ise her bir girdi eleman1 aga girildikten sonra hata
miktar1 hesaplanir ve bu hayati azaltict yonde agirliklar giincellenir. Kimi

kaynaklarda bu kavram Siirekli Ogrenme olarak da gegcmektedir.

Kitle tipi ve ¢evrim ig¢i tipi 6grenme yontemlerinin hangisinin daha iyi oldugu
konusunda literatiirde kesin bir kan1 bulunmamaktadir. Ancak her ikisinin de belli
pozitif ve negatif yonleri bulunmaktadir. Kitle tipi 6grenme daha fazla bilgisayar
hafizasina ihtiya¢ duymasi bakimindan elestirilmektedir. Ancak kitle tipi 6grenmenin
daha dogru sonuglar verdigi ileri siiriilmektedir. Bunun sebebi, tam bir devir
tamamlandiktan sonra agirliklarin giincellenmesidir. Boylece hata tiim egitim seti
tizerinde azaltilmaktadir. Cevrim i¢i tip 6grenmede ise agirliklar her girdi elemanina
gore glincellendiginden biitiin egitim seti diisiiniildiigiinde toplam hata miktarin

Kitle tipe gore daha az azaltabilmekte ve hatta arttirabilmektedir. Ancak kimi
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aragtirmalar, Cevrim i¢i egitimde ortalama agirlik degisiminin dogru egimi (yani tiim
egitim seti icin agirliklar uzayinda hatay1 azaltma yonii) takip ettigini gostermektedir
(Wilson vd., 2000). Ayrica Housson (1995) her iki egitim tipinin benzer hizlara sahip
oldugunu gostermektedir. Bu agidan bakilinca iki yontem arasinda ¢ok Oonemli bir
farklilik olmadig1 hatta kitle tipi 6grenmenin biraz daha tercih edilebilir oldugu
sOylenebilir. Ancak 2000 yilinda Wilson vd. tarafindan yapilan arastirma egitim
setinin biiyiik oldugu durumlarda Kitle tipi egitimin ¢ok da pratik olmadigini ortaya
koymustur. Kitle tipi 6grenmede daha kiigiik Ogrenme orami kullanilmasi
zorunlulugundan dolay1 eger egitim seti biiyiikse egitim siireci ¢evrim i¢i egitime
gore daha uzun siirmektedir (Wilson vd., 2000). Ayn1 ¢alismada Cevrim igi egitim
siirecinde ortalama agirlik degisimlerinin dogru inisi (gradient) takip ettigi bir kez
daha belirtilmistir. Ancak kesin bir kaniya sahip olabilmek i¢in daha uzun siireli
deneyime ihtiya¢ oldugu da belirtilmektedir. Bu bilgilerin 1s18inda kii¢iikk egitim
setlerinde Kitle tipi egitim ve biiyiik egitim setlerinde ise Cevrim i¢i Egitim tavsiye
edilebilir. Bu noktada bir soru daha akla gelebilir. Kiiciik ve biiyiik egitim setlerinden
kast edilen nedir? Wilson ve Martinez (2000) ¢alismalarinda 20000 elemana sahip
bir egitim setini biiyiikk olarak kabul etmislerdir. Dolayisiyla 15000 ve daha ¢ok
eleman igeren egitim setleri biiyiik olarak kabul edilebilir. Ancak, bu yarginin tam bir

bilimsel ispat1 bulunmamaktadir.

Yapar Sinir Aglar’nin egitilmesinde en Onemli nokta kullanilacak en iyileme
yontemidir. Yani belirlenen performans kriterini en iyilemek i¢in kullanilacak
yontemler aglarin egitimi i¢in ¢ok Onemlidir. Yapay Sinir Aglari’nin pratik
problemlerde kullanilabilmesi i¢in uygun egitim algoritmalarinin gelistirilmesi ve bu
yontemlerin pratikte kullanilabilmesi gerekmektedir. Yani kabul edilebilir hiz ve
kapasite kullanimiyla aglarin egitilebilmesini saglayan algoritmalara ihtiya¢ vardir.
Bu amacgla Algilayici’dan bu yana gelistirilen her ag icin uygun bir egitim

algoritmasi gelistirilmis ve giinlimiizde de gelistirilmeye devam edilmektedir.

Bu boliimde anlatilacak olan algoritmalar gézetmenli egitim tipi i¢in gelistirilmis
yontemlerdir. Gozetmenli tipteki egitimde ama¢ bir hata fonksiyonunun en
kiigiiklenmesidir. Tanimlanan hata fonksiyonu, egitim kiimesinde her girdi

elemanina karsilik gelen hedef degerler ile ayn1 girdi degerleri icin agin buldugu ¢ikti
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degerleri arasindaki farki temel alir. Gozetmenli egitimde kullanilan algoritmalar bu

hata fonksiyonunu azaltmaya calisir.

2.5.3.1. Algilayic1t Ogrenme Algoritmasi

Bu algoritma Sekil 2.3 de sekli verilen sinir hiicresiden olusan iki katmanli agin
egitilmesi i¢in gelistirilmistir. Bu sinir hiicresinde ikili ¢ikt1 s6z konusudur ve
dogrusal olmayan bir sinir degeri kontrolii ile saglanmistir. Algoritmanin adimlar

kisaca su sekildedir (Tettamanzi, 2001):
(@) Agirliklarin ve sinir degerlerinin baslangig atamalarini rasgele yap.
(b) Sinir hiicresine bir girdi vektoriinii gir.
(¢) Sinir hiicresinin ¢iktis1 hesapla.

(d) Sinir hiicresinin hatasin1 hesapla ve agirliklart asagidaki formiile gore

giincelle:

W, (t +1)=W,(t)+a(T —y)x,, burada T, istenen ¢ikt1 degerini, y ise agin gikt1
degerini gostermektedir. « ise 0 ile 1 arasinda “Ogrenme orani”

parametresidir.

(e) Hata miktar1 belli bir degerin altina diisene kadar veya belli sayida iterasyon

i¢in 2. adima git.

Bu algoritma hakkinda daha ayrintili bilgi i¢in (Rosenbaltt, 1986) ve (Gurney, 1997)

referanslari incelenebilir.

Rosenblatt, bu algoritmanin dogrusal olarak ayrilabilen girdi kiimeleri igin
kullanilabilecegini ispatlamistir. Ancak eger girdi kiimesi dogrusal olarak ayrilabilir
degil ise veya ag gizli katmanlar igeriyorsa bu durumda bu algoritma yetersiz
kalmaktadir. Bu sorunlarin asilabilmesi i¢in egim tabanli algoritmalar daha sonraki

senelerde gelistirilmistir.
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2.5.3.2. Geri Yayllmah Algoritma

Egim tabanli algoritmalarin ilkidir. Toplam hata fonksiyonunun birinci tiirevine gore
agin agirliklarim giinceller. Algoritmanin adi ¢ikt1 sinir hiicrelerinde meydana gelen
hata miktarnin en son katmandan onceki katmanlara kademeli olarak
dagitilmasindan gelmektedir. En basit haliyle istenen ¢ikti miktart ile agin buldugu
cikti degeri arasindaki fark en son katmandaki ¢ikti sinir hiicrelerinde ortaya
cikmaktadir. Ancak bu hatanin ortaya ¢ikmasinda agdaki tiim sinir hiicrelerinin
katkis1 vardir. Dolayisiyla toplam hata miktarimin agm tiim sinir hiicrelerine
dagitilmasi, normal ¢aligma yoniiniin tersine gerceklesmektedir. Genel anlamda bu
mantig1 kullanan algoritmanin adimlari agagidaki gibi 6zetlenebilir. Asagida hareket
fonksiyonu lojistik olarak segilen sinir hiicrelerinden olusmus bir ag igin

algoritmanin adimlar1 verilmistir (Tettamanzi, 2001):
(@) Agirliklarin baslangi¢ atamasini rasgele yap.
(b) Bir girdi vektoriinii aga gir.
(c) Agin ¢iktisini hesapla.

(d) Tiim ¢ikt1 sinir hiicreleri i¢in &; = (v i—T; Jy i -y i ), degerlerini hesapla.
Burada Tj j. sinir hiicresi i¢in istenen ¢ikti degeridir, yj ise j. sinir hiicresi i¢in

agin ¢ikt1 degeridir.
(e) Tim diger sinir hiicreleri i¢in (en son gizli katmandan ilk katmana kadar)

5; =2 Wy degerlerini hesapla. Burada &x bir sonraki katmanmn g

degeridir.

(f) Agirliklar1 yandaki formiille giincelle. W; (t+1)=Wij (t)-a yidj, burada «

O0grenme oranidir.

(g) Hata miktar1 belli bir degerin altina inene kadar veya belli sayida yineleme

yapilana kadar adim 2’ye git.

Egimli inis algoritmasimin en temel parametresi 6grenme oranidir. Ogrenme orani,

herhangi bir adimdaki egim degerinin eksilisinin ka¢ katinin mevcut ag
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parametrelerine eklenecegi, diger bir deyisle toplam hata fonksiyonunu azaltan
yonde ne kadar biiyiikliikkte bir adim atilacagi sorusunun yanitidir. Bu nedenle bu
parametrenin bulyiikligli olduk¢a Onemlidir. Eger cok biiyiikk secilirse algoritma
kararsiz bir yapiya biiriiniir. Tersine ¢ok kiigiik se¢ilirse bu durumda da algoritmanin

yakinsamasi ¢ok zaman alabilir.

Standart Geri Yayilmali algoritmasina yapilan ilk eklemelerden biri momentum

katsayisidir. Standart Geri Yayilmali algoritmasinda her adimda agirliklar

formiiliine gore degistirilir. Hata fonksiyonu iizerinde yeterince kaymis ve belli bir
hiz kazanilmigsa, yerel minimumlar sistemin sadece hizinin azalmasina neden
olabilir. Bu temele dayandirilarak olusturulan momentum terimi, bir sabit olup,
agirlik vektorlerinin degisimi ile garpilir ve bdylece bir 6nceki agirlik degisim yonii
yardimi ile bir sonraki agirlik degisim yonii saptanir (Elmas, 2003). Bdylece her

adimda agirliklarin giincellenmesi

formiiliine gore yapilir. Burada 7, momentum katsayisim1 gdstermektedir.
Hesaplamalara momentum teriminin ilave edilmesi ag performansi iizerinde etkili
oldugu gozlenmistir. Momentum teriminin hesaplamaya katilmas1 adim sayisinda ve
toplam ag hatasinda bir diisiis meydana getirmektedir. Momentum katsayis1 yiiksek
alindiginda agdaki toplam hatanin sifira dogru daha fazla bir egimle yaklastig
goriilmektedir. Bu parametrenin en uygun degerinin belirlenmesinde kullanilan bir

formiilasyon mevcut degildir.

2.5.3.3. Momentumlu Geri Yayilmah Algoritma ile Egitim Ornegi

Bu bdélimde momentumlu geri yayilmali algoritma uygulamasi olarak XOR

probleminin ¢dziimii verilmistir (Oztemel, 2003):
1. Adim: Orneklerin Toplanmast:

XOR problemi i¢in 4 6rnek vardir. Bunlar 1 ve 0 degerlerinden olugmaktadir. Her

ornek icin girdiler ve beklenen ¢ikti degerleri Tablo 2.2” deki gibi olur.

26



2. Adim: Agin Topolojik Yapisinin Belirlenmesi

XOR probleminde 2 girdi ve 1 de ¢ikt1 oldugundan, olusturulacak olan Cok Katmanli
Ag’m da 2 girdi diigimii ve 1 ¢ikt1 diigiimii olacaktir. 1 gizli katman ve 2 tane gizli

kaman diigiimiiniin bu problemi ¢ézecegi varsayilmaktadir. Sekil 2.14° da

Tablo 2.2 Girdiler ve beklenen degerler

Girdil | Girdi2 | Cikti
Ornek 1 0 0 0
Ornek 2 0 1 1
Ornek 3 1 0 1
Ornek 4 1 1 0

olusturulan agin mimarisi gosterilmektedir. Goriildiigii gibi gizli katman igin 1 adet,

c¢ikt1 katmani i¢ginde 1 adet esik deger diigiimii bulunmaktadir.
3. Adim: Ogrenme Parametrelerinin Belirlemesi
Olusturulan ag icin hareket fonksiyonu olarak lojistik fonksiyonunun kullanildigini,

Ogrenme orani (@) Ve momentum (77) parametrelerinin ise asagidaki gibi belirlendigi

varsayilsin,
=05, 7=0.8

Girdi Katman1 Ara Katmani  Cikt1 Katmani
U U U
Gy

C1

) /

Esik Deger 1 Esik Deger 2

Sekil 2.13. XOR problemi icin tasarlanmis Ileri Beslemeli Cok Katmanli Ag
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4. Adim: Agwrliklarin Baslangi¢ Degerlerinin Atanmasi

Olusturulan ag i¢in agirlik vektorleri ve baslangic degerleri rassal olarak asagidaki

gibi belirlenmis olsun. Girdi Katman ile ara katman arasindaki agirliklar 4’ matrisi

ile gosterilsin;

4 0.129952 0.570345
| -0.923123 0.328932

Cikt1 katman ile ara katman arasindaki agirliklar ise 4“ ile gosterilsin;
A* =[0.164732 0.75262]
Esik degeri agirliklari rassal olarak asagidaki gibi atansin:

p*=[0.341332 -0.115223
B¢ =[-0.993423

5.Adim: Orneklerin Aga Gésterilmesi ve Ileri Dogru Hesaplama:

Birinci 6rnek G;=0, G,=0 ve B=0 olarak belirlenmistir. Bu 6rnek aga girilirse, ileri

dogru hesaplama Sekil 2.15’de gosterildigi gibi olacaktir.

B=0
¢=0.367610

-0.993423

Sekil 2.14. ileri dogru hesaplama

Ara katman diiglimlerinin net girdileri (esik diiglimlerinin agirlik degerleri eklemis

olarak) su sekilde hesaplanir.

Netl=(0%0.129952) + (0*-0.923123 + (1*0.341232) = 0.341232
Netr2=(0*0.570345+ (0* -0.328932) + (1*-0.115223 = -0.115223

Ara katman diigiimlerinin ¢iktilar ise s0yle hesaplanir.
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1

C;=———-=0.584490
1 14 o 0341232
1
C,=———=0471226
2 1.4 o0-115223

Cikt1 katmanindaki diiglimlerin net girdisi hesaplanirsa;
Net =(1*-0.993423 + (0.584490* 0.164732) + (0.471226* 0.75262]) = —0.542484

degeri bulunur. Bu deger ile agin ¢iktisi;

1

C= L oS =036761C degerini alir.

Beklenen ¢ikti 0 olduguna gore agin hatasi: £=0-0.367610=-0.3676100lur. Bu
hatanin geriye dogru yayilmasi sonucu ara katman ile ¢iktt katmani arasindaki

agirliklarin degisim miktarlar asagidaki sekilde hesaplanir.

5 =Gl-¢) E
5, =0.367610*(1-0.367610* (- 0.367610
5, =-0.085459

A4} (£)=0.5%-0.085459* 0.584490+ 0.8 * 0 = —0.024875
AA4%,(r)=-0.020135
ABY (t)=-0.042730

Agirliklardaki bu degisim miktarlar1 ile ara katman ve ¢ikti katmani arasindaki

agirliklar yeniden hesaplanabilir.

Afy ()= Afy (e - 1)+ A4y (1)

A (£)=0.164732—0.024975=0.139757
A5,(t)=0.752621-0.020135=0.732486
BY (t)=-0.993423-0.042730=-1.036153

Benzer sekilde, girdi katmam ile ara katman arasindaki agirliklarin degisim
miktarlar1 ve yeni agirlik degerleri hesaplanir. Ara kamandaki hata oranlar ve

degisim miktarlar1 asagidaki sekilde bulunur.
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51(t)=C1 (- ¢y )5y 411 (1)
51 (t)=0.584490* (1 - 0.584490*(0.164732)* (- 0.085459
5{()=-0.034190

53(¢)=-0.160263
AA4;(t)=0.5%-0.034190*0+0.8*0=0
AA4],(t)=0.5%-0.034190*0+0.8*0=0
AAél ): 0

Ad5,(1)=0
AB;()=0.5%1%-0.034190=-0.017095
ABY()=05%1*-0.160263=-0.080132

_—~

t

_

¢

Bu degerler kullanilarak agirliklar degistirilir. Agirliklardaki degisim miktart O
oldugundan agirlik degerlerinde herhangi bir degisiklik olmayacak ancak esik degeri
agirliklarinda degisiklik olacaktir.

Bi(t)=0.341232-0.017095=0.3242038
B3 (¢)=-0.115223+0.081325= —0.0350905%

Sekil 2.16°de yeni belirlenen agirlik degerleri gosterilmektedir.

-1.036153

Sekil 2.15. XOR agimin agirliklar degistirildikten sonraki durumu

Birinci yineleme bittikten sonra ikinci yineleme baslayacaktir. Bu kez ikinci 6rnek
aga girilir. G1=0, G,=1 ve B=1 olacaktir. Yukaridaki islemler ayn sekilde tekrar
edilir. Bu yinelemeler biitiin ¢iktilar dogru cevap verinceye kadar devam etmelidir.

Sekil 2.17 ag 6grendikten sonraki agirlik degerlerini gostermektedir.
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Sekil 2.16. XOR problemi 6grenildikten sonraki agirliklar

Tablo 2.3 XOR problemini 6grendikten sonra agin tirettigi ¢éziimler ve hata oranlari

-4.893081

-9.792470

Girdi 1 Girdi 2 | Beklenen Agm Hata
Cikt1 Ciktisi

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. Degisken Ogrenme Oram Sezgiseli

Literatiirde klasik Geri Yayilmali Algoritma’da kullanilan 6grenme oraninin en iyi
degerini veren bir formiilasyon bulunmamaktadir. Bunun nedenleri, en uygun
degerin, veri setine ¢ok bagli olmasi ve 6grenme siireci iginde siirekli degismesidir.
Bu nedenle 6grenme orani her uygulamada, kullanicidan istenmektedir. Bu durum
pratikte bircok soruna ve elestiriye neden olmaktadir. Degisen Ogrenme Orani

sezgiseli de bu elestirilere cevap vermek amaciyla ortaya konulmus bir yontemdir.

Bu yontemle daha once tiim 6grenme siireci boyunca sabit tutulan 6grenme orani,
stire¢c icinde degistirilmektedir. Diger bir ifade ile algoritmay:r kararli durumda

tutmaya yetecek en biiyiik 6grenme orani her adimda secilmektedir.

Herhangi bir adimda hata miktar1 bir 6nceki adimdaki hatay1 6nceden belirlenmis bir
orandan daha fazla asarsa bu durumda bulunan agirhk ve esik degerleri iptal
edilmekte ve 6grenme orani 0 ile 1 arasindaki bir oranla ¢arpilarak azaltilmaktadir
(MatLab yardim dokiimani, 2004). Aksi durumda agirliklar ve esik degerleri
korunmaktadir. Eger yeni hata miktar1 eski hata miktarindan daha az ise bu durumda

O0grenme orani belli bir oranda arttirilmaktadir.
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Bu aciklamalarin 1s18inda su yorumlar yapilabilir. Eger artis miktar1 algoritmayi
kararsiz bir yapiya siiriiklemiyorsa, prosediir hata miktarinin artmasima belli bir
oranda izin vermektedir. Eger daha biiyiik bir 6grenme oran1 algoritmay1 daha kararh

yapacaksa bu durumda 6grenme orani arttirilmaktadir.

Genel olarak bu mantig1 kullanan farkli yaklasimlar mevcuttur. Daha ayrintili bilgi

icin (Jacobs, 1988), (Tollenaere, 1990) ve (Fahlman, 1989) referanslari incelenebilir.

Bu yontemle daha yiiksek yakinsama hizlar1 elde edilebilmektedir. Ancak tabii ki bu
sezgiselin de zayif yanlar1 vardir. Bunlardan ilki klasik Geri Yayilmali Algoritma’da
sadece tek bir parametre (6grenme orani) isteniyorken, bu yaklasimda ii¢ ve hatta
kimi yaklagimlarda bes veya alti tane parametre (6grenme orani arttirma katsayisi,
O0grenme orani arttirma katsayisi, 6grenme orani azaltma esik degeri,...) girilmesi
istenebilmektedir. Bu parametreler de algoritmanin performansi {izerinde c¢ok
etkilidirler ve tizerinde c¢alisilan probleme gore degismektedirler. Diger bir
dezavantaji ise egimli inis yontemini kullanan klasik Geri Yayilmali Algoritma’nin

yakinsadigi kimi problemlerde yakinsamayabilmesidir.

2.5.3.5. RPROP Algoritmasi (Resilient Propagation)

Bu algoritma Martin Riedmiller ve Heinrich Braun tarafindan 1993 yilinda
gelistirilmistir. Diger adaptasyonlu algoritmalar gibi agin egitilmesi siirecinde her
adimda, 0grenme oraninin, daha hizli bir 6grenme icin, revize edilmesi mantigi
tizerine kurulmugtur. Diger adaptasyonlu yontemlerden en biiyiikk farki hata
fonksiyonunun biiyiikliigiinii degil isaretini dikkate almasidir. Riedmiller vd., (1993)
calismalarinda standart Geri-Yayilmali Algoritmay1 elestirmislerdir. Uygun bir
O0grenme oranmin bulunmasmin ve momentum biiyiikligiiniin en iyi degerinin
belirlenmesinin  gii¢liiglinden ve bu sorunun uygulamalarda ortaya cikardig
problemlerden bahsetmiglerdir. Bunun yaninda diger adaptasyonlu &grenme

algoritmalarinin en biiyiik eksikligini de biiyiik cogunlugunun, direkt olarak 6grenme
ij

oranina (a)odaklanmalarl, kismi tiirevin (;WE], agirliklardaki degisime (AWij)

olan etkisini dikkate almamalar1 oldugunu ileri siirmektedirler. Burada dikkate
alinmasi gereken nokta, kullanilan adaptasyonlu 6grenme yontemi ne kadar gelismis

olursa olsun eger kismi tiirev dikkate alinmiyorsa, probleme bagli olarak kismi
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tiirevin degerinde gerceklesebilecek asirt salinimlarin 6grenme sirasinda performans
diisiistine neden olabilmesidir. Bu problemi ortadan kaldirmak i¢in kismi tiirevin
sadece isaretini dikkate alan (bodylece biiylikliikte ki degisimleri ortadan kaldiran)
RPROP algoritmasin1  6nermislerdir. Kullandiklar1 6grenme kurali asagidaki

sekildedir.

OE (t-1) OE (t)
*

QA * A(itjil) , —— — >0
8Wij aW,J
(t-1) (t)
A(itj) =Ix *A(itjfl) ’ ;WE *;WE <0, O<A <1< A (2-11)
ij ij

ALY diger durumlarda

Burada eger ilgili agirlik (\Nij) isaret degistirmisse bu durumda bir yerel en iyi
noktas1 atlanmis demektir ve agirlik degisim degeri (AWij), A~ degeri ile

kiigiiltiilmektedir. Eger tlirevin isareti degismemisse bu durumda yakinsamayi
kolaylastirmak icin agirhik degisim degeri arttinlmaktadir. Agirlik degisim
degerlerinin bulunmasindan sonra agirliklarin giincellenmesi asagidaki basit kurala

gore olmaktadir.

(t)
_A(Itj) ’ E >0
ow,
(t)
AW = J 4 AV ok <0

ij ij OW.

ij
0 ,diger durumlarda

OE (I—l)* OE (1)
oW, oW,
W"(t+l) :W(t) +AWI('[)

1 ] j

AW = —AW <0 ise (2.12)

Burada eger tiirev pozitifse (artan hata) agirlik belirlenmis degisim miktar1 kadar
azaltilmaktadir ve eger tlirev negatifse agirlik belirlenmis degisim miktar1 kadar
arttirtlmaktadir. Eger kismi tlirev isaret degistirmigse bir Onceki agirlik degisimi

tersine cevrilmektedir. Tim bu islemler yigin egitimi prosediirii takip edilerek
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yapilmaktadir. Daha ayrintili bilgi i¢in (Riedmiller vd., 1993) incelenebilir. Bu
yontem uygulamada standart Geri-Yayilim algoritmasina SuperSAB algoritmasina
ve Quickprop algoritmasina gore daha hizli yakinsama saglamis ve parametreler

tyilestirildik¢e yontemin performansi (tutarlilik) daha da artmustir.

2.5.3.6. Olgeklendirilmis Cekimli Egim (OCE) Algoritmasi (Scaled Conjugate
Gradient Algorithm)

Bu algoritma Cekimli Egim Algoritmasini kullanan 6grenme yontemlerinden biridir
(Moller, 1990). Bu yontemin gelistirilmesindeki itici gii¢ “Egimli inis” algoritmasini
kullanan yontemlerin zayif yonleri ile Cekimli Egim algoritmasini kullanan
yontemlerin (CEG-Cekimli Egim Geri Yayilmali Algoritmasi (Johansson vd., 1990) ,
BFGS-Broyden Fletcher Goldfarb Shanno (Battiti vd., 1990)) zayif yonlerini
gidermektir. “Egimli inis” algoritmasini1 kullanan yontemlerin en biiylik problemi
diisiikk yakinsama hizlar1 ve bliylik ¢apli problemlerde yasadiklart ciddi performans
problemleridir. Bu problemlerin en biiyiik nedeni kullanici tarafindan belirlenmesi
gereken 0grenme oranit ve momentum sabiti gibi parametrelere ihtiya¢ duymasidir.
Bu yontem ile kullanicidan herhangi bir parametre istenmemektedir. Cekimli Egim
algoritmasin1 kullanan yontemlerde ise yasanan en biiyiilk sorun her Ogrenme
iterasyonunda dogrusal arama (line search) yapmalaridir. Ciinkii dogrusal arama
teknigi ¢ok fazla miktarda hesaplamaya ihtiya¢ duymaktadir ve bu da yontemleri
daha karmasik bir hale getirmektedir. OCE yonteminde dogrusal arama
yapilmamaktadir ve adim biylikliglniin (step size) belirlenmesinde Levenberg-

Marquard yaklasimini kullanmaktadirlar.

Cekimli Egim yontemini kullanan teknikler hata fonksiyonunun ikinci tiirevini de
dikkate aldiklarindan Hessian matrisinin pozitif tanimli (positive definite) olmasi
onemlidir. Eger Hessian pozitif tanimli degilse bu sorunu daha Onceki teknikler
(CEG, BFGS) dogrusal arama yaparak asmislardir. Ancak OCE tekniginde bunun
yerine Levenberg-Marquard yaklasimi kullanilmis ve Lagrange carpani olarak

bilinen Ay sayist tanimlanmistir. Bu ¢arpan Hessian matrisinin pozitif tanimli olup

olmadig1 durumlart diizenlemek icin kullanilmaktadir. Yontem ile ilgili daha ayrintili

bilgi i¢in (Moller, 1990) ve (Fletcher, 1975) incelenebilir.
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OCE yo6ntemi sadece birincil bilgiyi kullanan (Taylor agiliminin ilk iki terimi) klasik
Geri-Yayilmali Algoritmaya gore ve ikincil bilgiyi kullanan (Taylor agiliminin ilk ii¢
terimi) CEG ve BFGS algoritmalarina gére ¢ok daha yiiksek bir yakinsama hizina
sahiptir. Ayrica karmasik problemlerde Geri Yayilmali Algoritma’nin yakinsamakta

problem yasadig1 fonksiyonlara ¢ok daha kolayca yakinsayabilmektedir.
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3. SIGORTA VE PRiM HESABI

3.1. Giris

Insan, yasami boyunca siirekli belirsizliklerle karsilasir ve bunlar1 asmaya calisir.
Yatirim yapariz ancak geri doniisiim oranini tam olarak bilemeyiz, yolculuk yapariz
ancak kaza yapma olasilig1 sebebiyle gidilecek yere varamama olasiligimiz vardir.
Bunlar ve bunlar gibi birgok 6rnek verilebilir. Beklenmedik veya kontrol edilemeyen
olaylarin neden oldugu belirsizligi agmak i¢in insanoglu siirekli bir ¢aba i¢indedir.
Istatistiklerden yararlanarak, yatirrm alternatifleri degerlendirilir, belli zamanlarda
araglarimizi kontrol ettiririz, her ihtimale karsi bekgi ile isyerlerini hirsizhiga karsi
koruruz. Yapilan bu calismalar, kesinlikle kaza olacak veya kesinlikle hirsizlik
olacak diye yapilmaz. Boyle bir olasilik oldugu i¢in yapilir. Benzer sekilde insan
yasami da bir¢ok risklerle doludur. Gelecegimizi saglikli bir sekilde gecirmemiz
tamamiyla belirsizdir. Bu belirsizligi asmak i¢inde insanoglu sigorta denen kurumlari
icat etmistir. Hem 6liim riskine kars1 hem de kaza riskine karsi insan hayati1 sigorta
edilebilmektedir. Boylece zarara ugradigimizda bu zarara bizimle birlikte ortak olan
kurumlarla anlagma yapariz. Bugiin ddedigimiz primlerle gelecegimizdeki riskleri

azaltmaya calisiriz.

Sigortanin tarihi, ¢ok eski zamanlara kadar dayanmaktadir. Tarihteki ilk sigorta
benzeri uygulamalar, M.O. 4500 yillarinda Misir’da goriilmektedir. Bazi esnaf
gruplari, bir sandik meydana getirerek burada para biriktirmekte ve iclerinden
Olenlerin ailelerine bu sandiktan para yardimi yapmaktaydilar. Ancak sigorta
kavraminin geligsmesi ve ilk sigorta poligesinin kesilmesi 1347 yilin1 bulmustur. Bu
tarihte Italya’nin Cenova limanindan hareket eden “Santa Clara” adli geminin
tasidign yiik sigortalanmustir. ilerleyen yillarda sigortaciligi diizenleyen kanunlar
birer birer ¢cikmistir ve ¢ok degisik alanlarda sigorta yapilmaya baslanmistir (hayat,
saglik, yangin v.b.) (Acinan, 1998).
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Bu tez kapsaminda 6zellikle saglik sigortalari incelenecek ve yine bu alanda bir
uygulama yapilacaktir. Ancak Oncelikle sigortanin genel bir taniminin verilmesi

yerinde olacaktir.

Sigorta, literatiirde ¢ok degisik sekillerde tanimlanmistir (Robert vd., 1966, Robert
vd., 1963, Denenberg, 1964). Ancak Akmut (1980), ¢alismasinda verdigi tanimla

sigortay1 tam olarak igine alan bir ¢er¢eve sunmustur:

“Sigorta, ayni riskle kars1 karsiya bulunan ¢ok sayida kisinin, bireysel olarak
belirsiz olan hasar olasiligin1 belirgin duruma getirmek ve bu olasiligin
gerceklesmesiyle ortaya ¢ikan zararlari birlikte karsilamak amaciyla, risk yonetim ve

sorumlulugunu tagiyan bir kisi ya da kurum tarafindan bir araya getirilmesidir.*

Bu tanimda oncelikle sigortanin ekonomik islevi iizerinde durulmaktadir. Bu islev
toplum genelinde riskin azaltilmasi ya da belirginlestirilmesidir. Bunun igin ayni
veya benzer tip riskle karsi karsiya olan kisilerin riskleri bir havuzda
birlestirilmektedir. Boylece istatistikten (biiylik sayilar kanunu) yararlanilarak bu
toplulugun riski belirgin duruma getirilmektedir. Tanimda deginilen diger 6nemli bir
nokta sigorta islemindeki taraflardir. Bunlardan biri ayni tip riski paylasan topluluk
diger taraf ise sigortacidir. Sigortacinin yasal statiisii, her lilkede devletin koydugu
kanunlarla belirlenmektedir. Sigortaci, topluluktan topladigi primleri yatirima
doniistiiriir ve gelir elde eder. Hasar oldugu zaman da bu hasar1 vaat ettigi sinirlar

i¢inde kalmak kosulu ile karsilar.

3.2. Sigortanin Fonksiyonlari

Sigortanin fonksiyonlarini 3 ana baglikta toplamak miimkiindiir (Dinsdale, 1963):

1) Ana Fonksiyonu: Tolum igindeki tek bir bireyin finansal kayiplari, birgok
kisi iizerine dagitilmakta ve bdylece bu kayiplarin olusumlarina iliskin
belirsizlik azaltilmaktadir. Bir¢ok poli¢ce sahibi ayni havuzun igine
primlerini 6demektedir ve kayba ugrayan kisinin hasar1 (claim) bu
havuzdan karsilanmaktadir. Burada 6nemli olan nokta daha fazla (daha az)

riske sahip olan kisiler havuza daha fazla (daha az) prim yatirmaktadirlar.
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2) Ikincil Fonksiyonu:

(@)

(b)

(©)

Ozellikle firma sahipleri, ¢ok farkli risklere kars1 korunma amaci
ile belli bir miktar parayir riske atmadan (yatirnm yapmadan)
kenara koymak zorunda kalmazlar. Ciinkii 6dedikleri (daha az
miktardaki) sigorta primleri ile varliklarin1 giivence altina alirlar.
Boylelikle kendi anaparalarimi istedikleri yatirimi yapmak amaci

ile kullanabilirler.

Sigorta, giinlimiiziin biiyiilk Olcekli ticari organizasyonlarin
miimkiin kilmistir. Denizler asir1 yapilan ticaret, yangin ve kaza
korkusu olmadan sigorta vasitasiyla miimkiin olmustur.
Boylelikle insanlar, daha giivenli bir ortamda daha biiyiik

hacimli yatirimlar yapma olanagi bulmuslardir.

Sigorta firmalari, sigortalama yaptiklar alanlarla ilgili kayiplarin
azaltilmasina dair olduk¢a kapsamli bir bilgi hazinesine ve
tecriibeye sahip olurlar. Bu sekilde miisterilerine kayiplarin,
yangimnlarmn, hirsizliklarin v.b. gibi bir¢ok alanda onerilerde
bulunurlar. Bunun yaninda daha az hasara sahip olan firmalar
odiillendirerek, firmalarin kayiplar1 azaltma konusunda daha titiz

davranmalarini saglamada tegvik edici roliinii iistlenirler.

3) Dolayli Fonksiyonlari

()

(b)

Sigorta firmalar1 tarafindan toplanan biiyiikk miktardaki para
yatirim olarak tlke kaynaklarini degerlendirmede kullanilir.
Boylelikle sigorta firmalar1 hiikiimete ve endiistriye dolayl

olarak yardimci olurlar.

Uluslararas1  seviyede c¢aligan sigorta firmalari, ilkenin

goriinmeyen ihracatina 6nemli derecede katkida bulunurlar.
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3.3. Sigortacihikta Riskin Tahmini ve Prim Hesabi

Sigortacilikta prim hesabi, biitlinliyle sigortalanan kisinin tasidigi riskin tahmini ile
ilgilidir. Kisinin tasidigi risk, sigorta firmasi tarafindan degerlendirilir ve riskin para
degeri, sigortalidan prim olarak alinir. Kisinin tasidig risk ise kisi hakkindaki temel
veriler (yas, cinsiyet, vb.) dikkate alinarak tahmin edilmeye c¢aligilir. Yapilan
tahminlere giivenerek sigorta isi ile ugrasan firmalarin hayatta kalabilecekleri ve kar
edebilecekleri, olasilik teorisinin en 0nemli yasalarindan biri olan “Giiglii Biiyiik

Sayilar Kanunu” ile ortaya konulabilir.

3.3.1. Giiglii Biiyiik Sayilar Kanunu

Olasilik teorisinin en temel sonuglarindan birisi Gliglii Biiylik Sayilar Kanunu’dur.
Olasilik hakkindaki sezgisel fikirleri hakli ¢ikarmasi agisindan ve birgok uygulama
alanina sahip olmasi a¢isindan ¢ok 6nemlidir (Jacod vd., 2003). Bu teori, birbirinin
benzeri olaylarin tek baslarina sahip olduklart belirsizligi, bir araya getirildiklerinde
kaybetmeye basladiklarin1 gostermektedir. Diger bir ifadeyle olaylarin ortalamasinin
kesinlige yakin bir derecede tahmin edebilecegini gostermektedir. Matematiksel
ifadesi agsagidaki gibidir (Ross, 2002):

Y1, Yo, ..., Yy bagimsiz, ayn1 dagilima sahip rassal degiskenler olsunlar. Ayrica

tim Y; degiskenleri sonlu x« = E[Y{] beklenen degerlerine sahip olsun. Bu takdirde

Y, +Y, +A +Y,

lim -t

n—o0 n
Diger bir ifadeyle ayn1 dagilima sahip ¢ok sayida degiskenin aldiklar1 degerlerin

ortalama degeri degiskenlerden sadece bir tanesinin beklenen degerine hemen hemen

kesinlikle esittir. Yani degiskenler bir araya getirildikce belirsizlik azalmaktadir.

Giicli biiyiik sayilar kanunu, sigortaciligin temelini olusturmaktadir. Bu teorem
sayesinde, tek bir olayin ¢iktis1 tahmin etmenin imkansizligi, yerini, ¢ok sayida olay
diisiiniilerek tahmin yapabilme yetenegine birakmistir (Mehr vd., 1952). Bu kanunun
sigortaya uygulanmasi sayesinde, her yil ka¢ evin yanacagi, kag Olimiin

gerceklesecegi bilinebilmektedir. Benzer sekilde eger Y; ler i. kisinin 6niimiizdeki yil
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belli bir teminattan neden olacagi hasar miktarin1 gosteriyorsa, eger kisi sayist ¢oksa
bu popiilasyondaki ortalama hasar miktar1 bir kiginin neden olacagi hasar miktarinin
beklenen degeri kadar olacaktir. Daha genel bir ifade ile toplam hasar, kisi sayisi ile
bir kisinin beklenen hasarinin carpimina esittir. Tabil ki kisilerin hasarlarinin
birbirlerinden bagimsiz oldugu ve ayni ya da benzer dagilimlara sahip olduklari

varsayilmaktadir.

Giicli Biiyiik Sayilar Kanunu incelenerek giinliik sigorta uygulamalar1 hakkinda kimi
yorumlar1 yapmak miimkiindiir. Eger sigortali sayisi ¢ok olursa sigorta firmasi her
senenin hasar miktarlarin1 6nceden tahmin ederek bu tahmine gore fiyatlandirma
yapabilir. Giinliikk hayatta sigorta firmalar1 genel olarak hesaplanan tahminden daha
fazla bir miktar1 miisterilerinden toplamaktadirlar. Bunun ilk nedeni biiyiik sayilar
kanunu kullanilarak riskin tam olarak yok edilememesidir. Bunun nedeni ise diinyada
hicbir zaman sonsuz sayida miisterinin sigortalanamamasidir. Bunlardan baska her
kisinin hasarinin es dagilima sahip olmasi varsayimi her zaman tutarli degildir
(Sigara igen birisinin, igmeyen insanlara gore kanser riskinin daha fazla olmasi). Bu
nedenlerle prim artirimlart veya 6zendirmeye yonelik hasarsizlik primi uygulamalari

sigortacilikta 6nemli bir yere sahiptir.

Sigorta firmalar1 savas ve dogal afet gibi olaylardan kaynaklanan hasarlari
karsilamazlar (Akmut, 1980). Bu durumun temel nedeni de Gii¢lii Biiyiik Sayilar
Kanununun varsayimlarindan birisidir. Yukarida da belirtildigi gibi Y; rassal
degiskenleri birbirlerinden bagimsiz kabul edilmislerdir. Yani 6rnegimiz igin her
kisinin neden olacagi hasar miktarlar1 birbirinden bagimsiz olmalidir. Ancak savas ve
dogal afet gibi herkesi etkileyen olaylarda bu bagimsizliktan s6z etmek miimkiin
degildir. Dolayisiyla bu tip hasarlar sigortacilifin teorisi ile gelismekte ve kapsam

disinda tutulmaktadirlar.

3.3.2. Sigorta Priminin Hesaplanmasi

Literatiirde mevcut bulunan prim hesaplama yontemlerine ge¢gmeden Once birkag
terimi agiklamakta fayda goriilmektedir. Bunlar saf prim ve yiikleme terimleridir.
Dikkat edilecek diger bir husus ise bu terimlerin riskin tam olarak tanimlandig1 ve

cok sayida polige sahibinin bu riske maruz kaldig1 durumlarda gecgerli oldugudur.
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Saf prim, ¢ok sayida police sahibinin neden olacagi hasar miktarinin beklenen
degeridir. Daha acgik soylemek gerekirse, her tiirlii kardan ve maliyetlerden bagimsiz
olarak diisiiniilen bir tahmindir. Yiikleme ise saf primin {izerine kar paymnin ve
sigorta firmasinin katlandigr her tiirlii maliyetin eklenmesi islemidir (Outreville,

1998).

Bu tez kapsaminda sadece saf prim hesaplamalari iizerinde durulacaktir. Ayrica prim

sO0zclgi her yerde saf prim ile ayn1 anlamda kullanilacaktir.

Bundan sonraki tiim tanimlar belli bir grup polige sahibinin bulundugu ve sigorta
firmasi tarafindan olusturulmus bir grup disiiniilerek algilanmalidir. Saf prim (SP),
kisi bas1 ortalama kayip olarak tanimlanabilir (Outreville, 1998). Bu ifadede kisi basi
ortalama hasar sikligi (OHS) ile ortalama hasar miktarinin (OHM) carpimi olarak
ifade edilebilir.

SP = OHSxOHM (3.)

Formiilde gegen diger ifadeler biraz daha ag¢ilirsa; OHS, grup icindeki toplam hasar
sayisinin (THS), toplam kisi sayisina (TKS) boliinmesi ile OHM ise grup i¢indeki

tim hasarlarin parasal degerinin (THM) toplam hasar sayisina boliinmesi ile

bulunabilir.
OHS :THS | OHM :M N Sp THS .THM :THM (32)
TKS THS TKS THS TKS

Hesaplanan SP degeri ortalama bir degerdir. Yani bir kisinin hasar miktarinin
ortalamasidir. Bu degerin varyansi (o), eldeki verilerden hesaplanirsa, bu durumda
daha ayrintili bir hesap yapma imkani dogacaktir. Ciinkii her kisinin hasar miktariin
beklenen degeri (ortalamasi) ve varyansi bilindiginde ve bunlar birbirine esit
oldugunda (ayn1 grupta bulunma varsayimi), merkezi limit teoremine gore kisilerin
Osp
Jn

Buradaki n, gruptaki kisi sayisidir. Eger n sonsuza giderse daha onceki boliimlerde

ortalama hasarlari normal dagilima uyacaktir (( SP, ) parametreleri ile).

s0z ettigimiz Gliglii Biiyiik Sayilar Kanunu’na gore kisilerin ortalama hasari, varyans

sifira yaklastigindan dolay1 SP olacaktir.
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Gruptaki kisilerin hasarlarinin ortalamasinin normal dagilima uymasi, sigorta firmasi
acisindan belirli bir gliven araliginin olusturulmasina olanak saglar. Boyle belli bir
giiven seviyesinde ilgili grubun hasarmin ortalama degerinin i¢inde bulunacagi

aralig1 hesaplayabilir.

Tablo 3.1°de hasar sikliginin ve hasar biiyiikliigiiniin dagilimlar1 verilmis olsun.

Tablo 3.1. Prim hesab1 6rneginin verileri

Hasar Sikhk Dagihimi Hasar Biiyiikliik Dagilhimi
Sikhik (adet) Olasihik Biyiiklik Olasihik
(YTL)
0 0,7 1000 0,3
1 0,2 2000 0,5
2 0,1 3000 0,2

Tablodaki veriler kullanilarak

tep =(0-0,7+1-0,2+2-0,1)- (1000 - 0,3 + 2000 - 0,5+ 3000 - 0,2) = 760
E[sP?]=(0-0,7+1-0,2+4-02)- (10° - 0,3+4-10° -0,5+9-10° - 0,2)= 2460000
o =1372

degerleri hesaplanabilir. Incelenen grupta 10000 kisinin oldugu varsayilirsa, grubun

1372
+/10000

seviyesini %99 olarak alirsak (Z=2,33) ortalama hasar 760+2,33-13,72 = (728,792)

ortalama hasar1 (760, =13,72J parametreli normal dagilima uyar. Giiven

araliginda olacaktir.

Panjer vd. (1992) kitaplarinda benzer bir yaklasimi agiklamislardir. Onlarin yontemi-
nin temel farki kisilerin belli bir donemdeki hasar sayisini en fazla bir almalaridir.
Daha farkli bir ifade ile yil i¢indeki hasarlarin tiimiinii toplayarak tek bir hasarmisg
gibi degerlendirmektedirler. Dolayisiyla hasar sikligi terimi yerine hasar yapma

olasiligin1 kullanmaktadirlar. Ancak temelde 6nemli bir fark yoktur.

42



4. MATLAB VE YAPAY SINiR AGLARI

Bu béliim MatLab programinin Internet iizerindeki yardim dokiimani temel aliarak

hazirlanmistir. Ayrintili bilgi igin (Wwww.mathworks.com) sitesi incelenebilir.

4.1. Yapay Sinir Ag1 Arayiiziine Giris

Bu kullanict arayiizii (KA) kullanilarak yeni bir ag olusturulabilir, olusturulan bu ag
egitilip simiile edilebilir, komut satir1 ¢alisma ortamindan bu ortama veri transfer
edilebilir. TIlerleyen boliimlerde arayiiziin kullanimi  bir &rnek araciligiyla

aciklanacaktir. Bu 6rnek VE islemini gerceklestiren bir Algilayict’dir.

4.2. Agmn Olusturulmasi

Ik olarak agin MatLab programina tamtilmasi gerekmektedir. Bu amagla da KA
kullanilarak yeni bir ag yaratilmalidir. Ancak hepsinden Once agin egitim setinin
tanimlanmasi gerekmektedir. Bu kisimda verilen 6rnek, VE fonksiyonu oldugundan

egitim setinin girdi vektorii

X = [0011,010 1] ve cikt1 vektdrii de T = [0 0 0 1] olmalidir. Ornek olarak
olusturulan ag, ANDNet olarak adlandirilmistir.

Oncelikle KA’nin aktif hale getirilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in komut satirina
“nntool” yazmak yeterlidir. Bunun yaninda “Start” meniisiinden “Toolbox™ se¢enegi
oradan da ‘“Neural Network” segenegi secilerek ayni sonug¢ elde edilebilir. Bu

islemlerden sonra kullanicinin karsisina Sekil 4.1°deki gibi bir ekran gelmektedir.

Bundan sonra girdi ve ¢ikt1 vektorlerinin tanimlanmasi gerekmektedir. Bunun igin
“New Data” sekmesine tiklanmalidir. Bu asamada Sekil 4.2°deki “Create New Data”

penceresi gelir.
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http://www.mathworks.com/

J Network /D ata Manager =]

InpLits: Metworks: Cutputs:
Tangets: Errors:
Input Dielsp States Layer Delay States

- Metworks and Data
Help I Mew Data... | Mew Netwnrk...l
[mpirk | Export I WiE | Vel I
—Networks anly
[itislize;,. | SimulEte,. I T2t | ad 2t I

Meural M ebwork Toolbox - Yersion 4.0b4

Sekil 4.1. Network / Data Manager Arayiizii

Bu ekranda “Name” kismima T yazilmali ve “Value” bélimiine [0 0 1 1;0 1 0 1]

ifadesi yazilmalidir. Burada “;” isaretleri siitunlar1 birbirinden ayirmaktadir. Yani

noktali virgiiller arasindaki sayilar matrisin siitunlarini olugturmaktadir. “Data Type”

olarak Input
J Create Hew Data M=] E3 I
—Mams —Data Tepe
|dala1 | Inputs
(" Target
—alue g
0011.0101] — ' Ihput Delay States
¢ Laver Delay States
¢ Outputs
1] | e " Emrors
Help | Carcel I Create

Sekil 4.2. Create New Data Ekrani

secilmelidir ve son olarak da “Create” tusuna basilmalidir. Ciktr vektoriiniin
tanimlanmasi i¢inde benzer iglemler yapilir ve “Data Type” olarak Target segilir. Bu
islemlerden sonra kullanicinin karsisina tekrar “Network / Data Manager” ekrani
gelir. Artik “Inputs” ve “Targets” boliimlerinde tanimlanan X ve T vektorleri

goriinecektir.
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Yeni bir agin olusturulmasi i¢in “Network / Data Manager” ekranindayken ‘“New

Network™ tusuna basilir ve “Create New Network” penceresi agilir (bkz. Sekil4.3).

) Cieate New Network Hi=E
M etwark Mame: IﬁNDNet
~ Mebwork Tppe: I Perception ;I
[nput ranges [o1.01] IEet from input: ;I
Mumber of neunans: |1
Transfer functian: H&RDLIM ;I
L eaming funchion: ILE.&HNF‘ ;I
Wi I Defaults | Cancel Create I

Sekil 4.3. Create New Network Ekrani

Bu ekran yardimi ile yeni bir yapay sinir agi olusturulabilir. ilk olarak yeni
olusturulacak agin ismi girilir. Uygulama 6rnegi icin “ANDNet” ismi “Network
Name” boliimiine girilir. Daha sonra agn tipi secilir. Ornek igin “Perceptron”
secilecektir. Bunun disinda diger tiim ag tipleri bu boliimden segilebilir. Segilen her
farkl: tip ag icin gerekli parametreler yine “Create New Network” ekrani araciligiyla
program tarafindan istenecektir. Bir sonraki adimda girdi vektoriinde bulunan
verilerin alt ve iist limitlerinin programa bildirilmesi gerekmektedir. Bu islem i¢in
“Get From Input” islem kutucugunun iizerine basilip, istenen girdi vektori segilir.
Uygulama 6rnegi i¢in X isimli girdi vektorii se¢ilmelidir. Daha sonra diigiim sayisi
girilmelidir. Tek diiglimiin yeterli olacagi varsayilirsa bu boliime 1 girilmelidir.
Hareket fonksiyonu i¢in “HardLim” (Algilayici i¢i kullanilan hareket fonksiyonudur,
siir degeri 0 almmustir) fonksiyonunu segilsin ve 6grenme fonksiyonu igin
“LEARNP” (Algilayici igin kullanilan 6grenme fonksiyonudur) fonksiyonu segilsin.
Tiim bu istenenler girildikten sonra “Create” tusuna basilmalidir. Boylece tekrar
“Network / Data Manager” ekranina geri doniiliir ve artik “Network™ boliimiinde

yeni olusturulan agin ismi yazmaktadir.
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4.3. Agmn Egitilmesi

Artik olusturulan “ANDNet” isimli ag egitilebilir. Bunun i¢in “Network / Data
Manager” ekranindayken agin ismi segildikten sonra “Train” tusuna basilmalidir. Bu

islemden sonra Sekil 4.4’deki arayuz ekrana gelir.

J Hetwork: ANDNet M=l E3
Wi | Initialize | Simulate  Train | Adapt | “wieights |

Traiting Info I Training Parameters | Optiohal Info |

Training D ata Training Results

Inputs m Outputs W
Targets lﬁ Emars Ak DMHet_smars

| it [rput Delay States [zeros] we | PHR T il B2l e m
| i Cayer e ey States: [zeros] = || el iaver el States W

M anager | Train Hetwork |

Sekil 4.4. Network: ANDNet Ekran

Bu arayliz kullanilarak secilmis olan ag egitilebilir, goriintiilenebilir, baslangic
agirliklan tekrar rasgele atanabilir, agirliklar goriintiilenebilir ve egitilmis ag simiile
edilebilir. “View” secenegi secilirse su anda secili olan ag icin Sekil 4.5’deki arayiiz
ekrana gelir. Agin egitilmesi igin “Train” se¢enegi segilmelidir (bkz. Sekil 4.6). Daha
sonra egitimde kullanilacak girdi ve ¢ikt1 vektorleri secilmelidir. “Training Results”
boliimiine agin egitimi tamamlandiktan sonra agin ¢iktilarinin ve her girdi elemant
icin olusan hata miktarlarmin kaydedilecekleri dosya isimleri girilir. Ornek igin
“ANDNet_outputs” ve “ANDNet errors” dosya isimleri girilmistir. Bu islemlerden
sonra “Train Network™ tusuna basilarak egitim baglatilir. Eger egitim parametreleri
degistirilmek isteniyorsa “Training Parameters” boliimiindeki degerler (en biiyiik

devir sayisi, hata hedefi,...) degistirilebilir.
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J View of NHew Network =] E3

Sekil 4.5. View of New Network Ekrani

“Optional Info” segenegi kullanilarak egitim kiimesinin yani sira agin genelleme

yetenegini tespit etmek amaci ile egitim esnasinda kullanilmayacak bir test kiimesi

tanimlanabilir. Egitim esnasinda her devirden sonra test kiimesindeki veriler aga
girilir ve agin daha once hi¢ goérmedigi bu verilere gore agin performansi (hata

miktar1) belirlenebilir.

Egitim siirecinde Sekil 4.6’da gosterilen grafik ekranda belirir. Bu grafik yardimi ile

agin egitim ve test performansi kullanici tarafindan takip edilebilir.

Sekil 4.6° da gosterilen grafikte agin egitimi tamamlanmistir. 4 devir neticesinde
istenen hata miktarina ulasilmistir. Bu 6rnek i¢in hata hedefi 0 olarak belirlenmistir.
Bu degeri kontrol etmek i¢in “Simulate” boliimiine girerek X (egitim seti) i¢in ag
simiile edilip agin ¢ikt1 degerleri kontrol edilebilir. Bu islemin gergeklestirilmesi i¢in
“Network / Data Manager” ekraninda iken simiile edilecek ag secildikten sonra
“Simulate” tusuna basilmalidir. Ekrana gelen arayiizde “Input” boliimiinden X
vektorii secilmelidir. Agin ¢ikti degerlerinin kaydedilecegi dosya ismi girildikten
sonra (6rnek icin ANDNet outputsSim girildigi varsayilsin) “Simulate Network”
tusuna basilmalidir. Bu islemlerden sonra “Network / Data Manager” ekraninda
“ANDNet_outputsSim” isimli dosya belirecektir. Bu dosyanin iizerine g¢ift
tiklandiginda agin ¢iktilar1 gosterilecektir. Ornek uygulama igin [0 0 0 1] (VE
fonksiyonun sirasiyla aldigi degerler) ifadesi goriilmelidir. Tam degerlerin

¢ikmasinin sebebi egitim esnasinda sifir hatanin elde edilmis olmasidir.
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+ | Training with TRAINC |_ (O] =]
File Edit Toolz ‘window Help

Performance is 0, Goal is 0
1 T T T

09r 1

0.8 1
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! !

Training-Blue
[}
[ay]
)

0.4 i
0.3 i
0.2 4
0.1 4
D 1 L 1 1 1 1 1
1} 0.5 1 1.4 2 25 3 35 4
Stop Training | 4 Epochs

Sekil 4.6. Egitim Performansi Ekrani

4.4. Ag Ciktilarimin Komut Satir1 Calisma Ortamina Transfer Edilmesi

Olusturulmus olan herhangi bir ag egitildikten veya simiile edildikten sonra olusan
¢ikti dosyalart Komut Satir1 Calisma Ortami’ na aktarilarak bu dosyalar iizerinde
kapsamli analizler yapilabilir. Bu islem i¢in “Network / Data Manager” ekrani aktif
halde iken “Export” tusuna basilir ve ekrana Sekil 4.7°deki arayiiz gelir. Bu ekranda
transfer edilmek istenen nesneler segildikten sonra export tusuna basilir. Bu islemden
sonra secilmis olan nesneler komut satir1 calisma ortaminda kullanilabilirler.
“Export” islemi sadece dosyalara uygulanmaz. Ornegin, bir ag da komut satiri

calisma ortamina transfer edilebilir ve burada analiz edilebilir.

Export or Save from Network/Data Manager E]
SelectVariables
|AMDNet |
R
t
AnlDRet_outputs
ARDMet_errors

Select one ar more variables. Then [Expod] the variables
to the MATLAB workspace or [Save] them to a disk file

’ Select Al ”SelectNone] ’ Cancel ]

Sekil 4.7. Export or Save Network/Data Manager Ekrani
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4.5. Komut Satir1 Calisma Ortamindan Yapay Sinir Ag Modiiliine Veri

Transferi

Bu islemi gergeklestirmek icin Komut Satiri Calisma Ortami’nda hali hazirda
bulunan bir degisken veya ag bulunmalidir. Komut Satir1 Calisma Ortami’nda r = [0;
1; 2; 3] seklinde tanilanmis bir degisken oldugu varsayilsin. Bu degiskenin girdi
degiskeni olarak transfer edilmek istendigi varsayilsin. Bu durumda “Network / Data
Manager” araylizii aktif iken “Import” tusuna basilir ve Sekil 4.8’daki arayiiz ekrana

gelir.

[lk olarak “Source” béliimiinde “Import from MATLAB” secenegi secilir. Bir
sonraki adimda istenen degisken (6rnek icin r degiskeni) secilir ve degisken tipide
belirlendikten sonra (6rnek i¢in “Input” secenegi se¢ilmelidir) “Import” tusuna
basilir. Bu islemden sonra “Network / Data Manager” ekraninin “Input” boliimiinde r

degiskeni goriilebilecektir.

Import or Load to Network /D ata M anager
mSoume ——— [ Select aVanable i Destination
& Jmpart frorm MATLAB v W Mame
¢ Load fram disk file '
o R Irnport A
I— " Metwork
Brewse | " Inputs
" Targets

™ Iritial InpUt States
(" Initial Layer States
 Outputs

" Enars

Cancel I Impork |

Sekil 4.8. Import or Load Network / Data Manager Ekrani

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

Cagirilmasi

Ornek olarak olusturulmus ANDNet isimli ag oncelikle kaydedilecek, daha sonra
silinecek ve son olarak da kaydedildigi yerden geri ¢agirilacaktir. Kaydetme islemi

yapmak icin “Network / Data Manager” ekran1 aktifken “Export” tusuna
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basilmalidir. Bu durumda daha 6ncede sdylendigi lizere Sekil 4.7°deki arayiiz ekrana
gelecektir. Bu ekranda kaydedilmek istenen 6ge segilir (6rnek icin ANDNet ag1
secilir) ve “Save” tusuna basilir. Bunun sonucunda “Save To a MAT File” arayiizii
ekrana gelir. Bu ekranda dosya ismi verilerek (6rnek i¢in mynetfile ismi verilsin)

kay1t islemi gergeklestirilir. Kaydedilen 6geler “.mat” uzantili dosyalarda saklanir.

Degiskenlerin ve 06gelerin silinmesi kolayca gerceklestirilebilecek bir islemdir.
“Network / Data Manager” ekrani aktiftken 6geyi secip “Delete” tusuna basmak

yeterlidir. Ornek icinde ANDNet isimli agin secildigi ve silindigi diisiiniilsiin.

Daha 6nceden kaydedilmis bir 6geyi geri yiiklemek i¢in “Import” komutu kullanilir.
Diger bir ifade ile “Network / Data Manager” ekranmi aktifken “Import” tusuna
basilmalidir. Bilindigi gibi bu durumda Sekil 4.8°daki arayiiz ekrana gelir. Ilk olarak
“Source” boliimiinde “Load From Disk File” secenegi segilir ve “Browse” tusuna
basilir. Agilan ekrandan istenen dosya bulunup segildikten (6rnek igin mynetfile.mat
dosyasi bulunur ve segilir) sonra “Open” tusuna basilir ve program kullaniciy: tekrar
“Import or Load to Network / Data Manager” (Sekil 4.8) baslikli ekranda geri
dondiiriir. Bir sonraki adimda “Import As” listesinden 6Zenin tipi secilir (6rnek i¢in
“Network™ segenegi tiklanmalidir). Son olarak da “Load” tusuna basilarak geri
yiikleme iglemi tamamlanmis olur. Artik “Network / Data Manager” ekraninda geri
yiiklenen 6ge goriinmeye baslayacaktir (Ornek igin bir énceki adimda silinmis olan

ANDNet isimli ag tekrar “Network” boliimiinde gortilebilecektir).
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5. ONERILEN MODEL

5.1. [Istatistiksel Yontemin Elestirilmesi

Sigortaciligin teorisi incelendiginde, sistemin diizglin olarak caligmasi i¢in biiyiik
sayilar kanunun c¢aligmasi gerektigi goriilecektir. Diger bir ifadeyle bir risk agisindan
birbirine esdeger olan pek c¢ok kisinin sigortalanmasi gerekmektedir. Daha sonra bu
kisilerden hasarlarinin beklenen degerlerinin belli bir oranda fazlas1 alinirsa uzun

vadede firmanin hayatta kalabilme olasilig1 1’e yaklagmaktadir.

Yukarida agiklanan ifade teoride olduk¢a Dbasarilidir. Ancak uygulamaya
gecildiginde, biiylik sayilar kanununun varsayimlar ile ilgili problemler ortaya
cikmaktadir. Bir araya getirilen kisilerin, ilgili risk acisindan ayni dagilima sahip
olmasi1 gerekmektedir. Ancak saglik sigortas: uygulamalarinda belli bir risk i¢in ayn1
dagilima sahip kisilerin bir araya getirilmesi oldukga gii¢ bir istir. Bunun en temel
nedeni insan sagligina dogrudan etki eden faktorlerin sayisinin ¢ok fazla olmasi ve
faktorlerin insandan insana ¢ok degiskenlik gostermesidir. Giliniimiizde de sigorta
firmalar1 insanlar1 belli degiskenlere gore gruplayip, bu gruplara gore prim hesabi
yapmanin miimkiin oldugunu fark etmislerdir. Bu nedenle saglik sigortast prim
hesaplarinda  doktorlarin  uzman goriiginii  kullanan  puanlama  sistemini
kullanmaktadirlar. Bu sistemde Oncelikle bir alt prim hesaplanmaktadir. Bu
hesaplama belli degiskenlere gore gruplanmis kisilerin hasarlarinin ortalamasidir.
Daha sonra bu alt primler kisinin diger bilgilerine gore (sigara tiikketimi, yasanan il,
vb.) belirlenmis bir katsayi ile carpilmaktadir. Bu katsayilar alt primi arttiric1 yonde
olabilecegi gibi azaltict yonde de olabilir. Katsayilarin belirlenmesi, oldukca
zahmetli olabilmektedir. Bu siireg, tarihsel verilerden ve doktor goriislerinden

yararlanilarak yapilmaktadir.

Bu tez kapsaminda doktorlarin verdikleri karara yardimci olacak ve hatta onun yerine

gegecek bir model gelistirilmeye ¢alisilmistir. Yapilmak istenen, kisi bazinda prim
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hesab1 yapmaya olanak verecek bir yontem gelistirmektir. Bu amagla yapay sinir
aglar1 hem kiimeleme, hem de kisilerin demografik bilgileri ile beklenen hasar
miktarlar1 arasinda oldugu varsayilan fonksiyona yakinsama amaci1 ile

kullanilmislardir.

5.2. Onerilen Yontem

Daha 6nce de aciklandig1 gibi prim hesabinda, her kisinin hasar yapma olasilig1 ve

eger hasar olduysa bu hasarin beklenen degeri ¢arpilmaktadir.

E[hasar] = E[hasar | K =1]- P{K =1}+ E[hasar | K = 0]- P{K =0}
= Efhasar | K =1]- P{K =1}

(5.1)

Burada K rassal degiskeni eger hasar olduysa 1 degerini aksi halde 0 degerini

almaktadir. Ayrica hasar olmadiysa hasarin beklenen degerinin 0 olacag: agiktir.

| EGITIM |
! Egitim Kiimesi (Girdi) |
i v v i
| KOHA CKA |« Egitim Kiimesi (Hedef) | !
E \ 4 A 4 - é
S o » KOHA CKA |« =5
05 28
S 2 o
E M \ 4 \ 4 > ==
@) Olastlik | ¢ Beklenen ~
l Hasar
Saf Prim

Sekil 5.1. Onerilen yontemin ana kademeleri

Onerilen modelde (5.1) numarali denklemde carpilan iki terim igin ayr1 ayri sinir

aglar gelistirilecektir. Hasar yapma olasiliim hesaplamak igin bir KOHA ag
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kullanilarak egitim kiimesi kiimelenecek ve her kiime i¢in hasar yapma olasilig
hesaplanacaktir. Hasar ger¢eklestiginde bu hasarin beklenen degerinin hesaplanmasi
icin ise ¢ok katmanli aglardan yararlanilacaktir. Bu iki ag olusturulup egitildikten
sonra yeni kisiler i¢in prim hesab1 yapilacagi zaman, kisilerin bilgileri bu iki aga
girilecek ve bulunan degerler garpilarak prim hesaplanacaktir. Bu adimlar Sekil 5.1

de Ozetlenmistir.

5.3. Uygulama Asamalari

5.3.1. Veri kiimesinin diizenlenmesi

Uygulamada kullanmak amaci ile bir Tiirk sigorta firmasinin verileri alinmistir.
Bilindigi gibi sigorta firmalari, birgok konuda teminat verebilmektedirler. Sadece tek
bir risk faktorii ile ilgilenebilmek icin sadece tek bir teminata ait veriler
kullanilmistir. Bu amagla, “Ayakta Tedavi” teminati se¢ilmistir. Firmadan alinan

verilerde asagidaki degiskenler bulunmaktadir:
a) Meslek Sinifi
(i) Elle ¢alisan
(ii) Elle ve bedenen ¢alisan
(iif) Makine ile ve bedenen ¢alisan
b) Cinsiyet
(i) Bay
(i) Bayan
C) Yas
d) Motosiklet kullanimi
(i) Kullanmiyor

(if) Amator
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(iii) Profesyonel
e) Alkol kullanimi
(i) Diizenli kullanmaz
(if) Diizenli kullanir, 10 yi1ldan az
(iii) Diizenli kullanmaz, 10 yildan fazla
f) Sigara kullanim1 (adet/giin)
g) Sigara kullanim siiresi (y1l)
h) Yasadig1 bolge
(i) 1.Bolge: Istanbul
(ii) 2. Bolge: Ankara, [zmir

(iii) 3. Bolge: Antalya, Diyarbakir, Kocaeli, Gaziantep, Samsun, Kayseri,

Erzurum, Eskisehir, Adana, Bursa, Konya
(iv) 4. Bolge: Diger iller
i) Kilo/Boy indeksi
J) Prim
k) Hasar

Yasadig1 bolge degiskeni haricinde diger tiim degiskenler firma tarafindan tutuldugu
sekilde kullanilmistir. Sadece “yasadigi bolge” degiskeni firma tarafindan farkli bir
sekilde yasadigi il olarak tutulmaktadir. Ancak bu degisken modele kategorik
degisken olarak dahil edileceginden tiim illeri kullanmak hem ¢ok fazla degiskene
neden olacagi i¢in hem de iller arasindaki farliliklar her zaman anlamli olmadigindan
modeli gereksiz yere karmasik ve biiyiik yapacaktir. Bu amagla iller genel olarak
biiyiik sehir olup olmama durumuna gére gruplanmustir. Ancak yine de Istanbul,

Ankara ve Izmir diger illerden ayr1 tutulmustur.
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5.3.2. Verilerin Analize Hazirlanmasi

Oncelikle degiskenlere karar vermek gerekmektedir. Bu amagla hangi degiskenlerin
sayisal, hangi degiskenlerin kategorik (0 ya da 1 degeri alan) olacagi belirlenmelidir.
Meslek smifi kategorik bir degisken olarak secilmistir. 3. tipe giren hicbir kisi
bulunmadigindan tek bir kategorik degisken yeterli olacaktir (0 degeri sadece elle
calisanlari, 1 degeri ise elle ve bedenen c¢aliganlar temsil edecektir). Cinsiyet igin tek
bir kategorik degisken yeterlidir. Yas sayisal bir degiskendir. Motosiklet kullanimi
icinde tek bir kategorik degisken yeterlidir, ¢iinkii veri kiimesinde profesyonel olarak
motosiklet kullanan kimse bulunmamaktadir. Benzer sekilde alkol kullanimi i¢inde
tek bir kategorik degisken yeterlidir, ¢iinkii 10 yildan fazla diizenli olarak alkol
kullanan kimse veri kiimesinde bulunmamaktadir. Sigara kullanim miktar1 ve siiresi,
kilo/boy indeksi, prim ve hasar miktarlar1 sayisal degiskendir. Yasadig1 bolgenin
temsili i¢in ise 4 farkli kategorik degiskene ihtiyag vardir. Kisi hangi bolgede

yastyorsa o bolgenin degiskeni 1 diger degiskenler 0 degerini alacaktir.

Firmadan alian veriler i¢inde tam olarak 5264 adet kayit bulunmaktadir. Her bir
kayitta yukarida belirtilen degerler yer almaktadir. ilk incelemede bu kayitlarin
bazilarinin eksik kimilerinin ise mantiksiz degerlerle dolu oldugu fark edilmistir. Bu
hatal1 kayitlar veri kiimesinden elenmistir. Bu islemin ardindan veri kiimesinde asir1
uclarda bulunan, yani hasar miktar1 ¢ok biiylik ya da ¢ok kiiciik olan kayitlar yine
elenmistir. Bu kayitlar ¢ok siradist durumlar1 gostermektedir ve egitim asamasinda

kullanilmalar1 durumunda, egitimin performansini diisiirecekleri diistiniilmiistiir.

Bu eleme islemlerinin ardindan geri kalan kayitlar rassal olarak ikiye ayrilmustir.
3402 adet kayit, aglarin egitiminde kullanilmak i¢in alinmistir. 896 adet kayit ise tiim
islemler bittikten sonra modelin uygulanabilirligini géstermek i¢in kullanilmak iizere
ayrilmistir. Bu test kiimesi, sinir aglarinin genelleme yetenegini test etmek igin
kullanilan test kiimesi ile karistirilmamalidir. Sinir aglarini test etmek i¢in kullanilan
veriler yine 3402 adet kayit iceren ilk kiimeden alinmistir. 3402 kayithk ilk veri
kiimesi tiim popiilasyonu temsil edebilecek genislikte ve cesitlilikte se¢ilmeye
calisilmigtir. Bundan sonra 3402 kayith kiime birincil kiime, 896 kayitli kiime ise

ikincil kiime olarak isimlendirilecektir.
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5.3.3. KOHA Asamasi

Bu asamada birincil kiimede bulunan tiim kayitlar Kohonen’in Ozdrgiitlenmeli
Harita Ag1 kullanilarak kiimelenmistir. Kiimeleme icin KOHA segilmesinin sebebi
Mangiameli vd.’lerinin  (1996) bu yontemi diger hiyerarsik kiimeleme

algoritmalarina gore daha {istiin bulmalaridir.

Ik olarak normalizasyon islemi yapilmistir. Boylece, daha biiyiik farklara sahip
degiskenlerin kiimeleme isleminde baskin olmalar1 onlenmeye calisilmistir. Daha
sonra 12 girdi sinir hiicresi bulunan bir KOHA olusturulmustur. Daha &nceden veri
kiimesinde kag¢ kiimenin bulundugu bilinmediginden, ¢ikt1 sinir hiicresi sayis1 2’den
baglanarak gitgide arttirilmistir. Bu denemeler sonucunda, en uygun ayrilmanin Vveri
setinin 8 kiimeye boliindiiglinde ortaya ¢iktigi goriilmiistiir. En uygun ayrilmanin
tayini gozlem ile yapilmistir. Ancak her kiimenin merkez degerleri agisinda
birbirinden yeterince farkli olmasi gerektigi diisiiniilmiis ve bu baglamda uygun
kiime sayisina karar verilmistir. Kullanilan parametre degerleri, genellikle MatLab
programi tarafindan Onerilen degerlerdir. Farkli olarak yineleme sayilari, komsuluk
degeri ve uzaklik fonksiyonu degistirilmistir. Uzaklik fonksiyonu olarak Manhattan
uzaklik fonksiyonu kullanilmistir (uygunlugu deneyerek tespit edilmistir, kriter
olarak merkez degerlerin birbirinden anlamli sekilde farkli olmasi alinmistir.).
Komsuluk degeri olarak ise 0 alinmistir. Yani komsuluk tanimlanmamistir. Bu
sekilde kiimelerin birbirlerinden bagimsiz olarak olusmasi saglanmistir ve bdylece

daha 1yi bir ayrilmamanin gergeklesecegi var sayilmistir.
Bu asamada olusan 8 kiimenin merkez degerleri Tablo 5.1°de verilmistir.

1. Grup: Bu grupta alkol tiiketimi diger birgok gruba gore olduk¢a fazladir. Tam bir
cinsiyet ayrimima gidilememistir. Tiim miisteri havuzunda c¢ogunluk sadece elle
calismaktadir. Elle ve bedenle calisan kimi kisiler bu gruba dahil edilmistir. Bu
grubun sigara tiiketim miktar1 ve siiresi diger gruplardan (2. grup hari¢) daha
yiiksektir. Yas ve kilo/boy indeksi acilarindan ortalama bir gruptur. Genelde Izmir ve
Ankara’da yasamaktadir.

2.Grup: Bu grup biiyliik sehir olmayan illerde yasayan ve cok sigara tiiketen
erkeklerden olusmaktadir. En ¢ok sigara tiiketimi bu grup i¢in gegerlidir. Bu grupta

diizenli olarak alkol tiikketen bulunmamaktadir. Yas ortalamasi yaklasik olarak 31 ve
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kilo/boy indeksi 0,24’tiir. Bu gruptakilerin kilo/boy indeks ortalamasi tim gruplar

icinde en biiyiiktiir. Bu gruptakilerin tiimii sadece elle caligmaktadir.

3.Grup: Bu grupta tam bir cinsiyet ayrimma gidilmemistir. Is tipi genel olarak elle
calisandir, ancak bu grup bedenen ¢alisanlarinda bulundugu iki gruptan birisidir

(digeri grup1). Sigara tiikketimi ilk iki gruba gore oldukga diistiktiir (hem miktar hem

Tablo 5.1. KOHA asamasi sonucunda olusan kiimelerin merkez degerleri

Grup Alkol | Cins. is Sigara Moto. Sigara Yas Kilo . B2 | B3 B4
No Kul. K.
1 0,004 | 1,455 | 1,006 | 1,454 0 1,278 | 27,96 | 0,234 | O 1 0 0
2 0 1 1 1,585 0 2523 (30910241 | O 0 0 1
3 0 1,420 | 1,008 | 0,301 0 0,385 | 27,06 0,232 | 0 0 1 0
4 0 2 1 0,425 0 0,228 | 2503|0219 | O 0 0 1
5 0,001 1 1 0,801 0 1,2 3931|0255 | 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 siire acisindan). Yas ortalamasi yaklasik olarak 27, kilo/boy indeksi ortalamasi ise
yaklasik olarak 0,23°tlir. Bu gruptakilerin tamamu {i¢ biiyiik sehir diginda kalan
(Istanbul, Izmir, Ankara) biiyiik sehir olan illerde yasamaktadir.

4.Grup: Bu grup tamamu ile sadece elle ¢alisan, biiyiik sehir olmayan illerde yasayan
bayanlardan olugmaktadir. Yas ortalamasi 25, sigara tiiketimi ise ilk iki gruba gore
cok daha azdir. Bu grubun kilo/boy indeksi tiim gruplar goéz Oniine alindiginda

nispeten daha diistiktiir.

5.Grup: Bu grupta ¢ogunluk diizenli olarak alkol kullanmamaktadir. Ancak bu grup,

diizenli olarak alkol kullananlarin bulundugu iki gruptan birisidir. Bu grup tamami
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ile erkeklerden olusmaktadir. Bu gruptakiler sigara tiiketimi ortalamasinda orta
siralardadir, ancak sigara tiikketim siiresi acisindan ilk siralardadir. Yas ortalamasi ve
kilo/boy indeksi ortalamasi en vyiikksek olan gruptur. Tamami Istanbul’da

yasamaktadir. ,

6.Grup: Bu grupta Istanbul’da yasayan bayanlar bulunmaktadir. Yas ortalamas1 11
gibi oldukea kiiciik bir degerdir. Bu gruptakilerin sigara tiiketimi oldukca diisiiktiir

ve kilo/boy indeks ortalamasi yine tiim gruplar i¢inde en diisiiktiir.

7.Grup: Bu grupta yine Istanbul’da yasayan bayanlar bulunmaktadir. Ancak 6. gruba
gore yas ortalamalar1 36 gibi oldukca yiiksek bir degerdir. Kilo/boy indeks
ortalamasi 0,22°dir. Sigara tiiketimi yine 5. gruba gore oldukea yiiksektir, ancak ilk

iki gruba gore yine az kalmaktadir.

8.Grup: Bu grupta yas ortalamas1 9 gibi oldukga kiigiik bir degerdir ve Istanbul’da
yasayan erkekler bulunmaktadir. Sigara tiiketimi 6. grup gibi olduk¢a diisiiktiir.
Kilo/boy indeksi ortalamasi ise 0,216 olarak en kiiciik ikinci degerdir.

Kiimeleme isleminin ardindan her kiimenin hasar yapma olasiliklar1 belirlenmistir.
Bu degerler hasari sifirdan farkli kayit sayisini, gruptaki tiim kayit sayisina bolerek

elde edilmistir. Bulunan olasiliklar Tablo 5.2°de gosterilmistir.

Tablo 5.2. Gruplara gore hasar olasiliklari

Grup Hasar

No Olasihig

1 0,70703
2 0,61538
3 0,676

4 0,63636
5 0,64891
6 0,83077
7 0,76834
8 0,80876
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5.3.4. Cok Katmanh leri Beslemeli Agin Olusturulmasi Asamasi

Bu asamada birey bazinda hasarin gergeklestigi bilindiginde, bu hasar miktarinin
beklenen degerinin belirlenmesinde kullanilacak olan ¢ok katmanli ag
olusturulmustur. Bu islem i¢in birincil kiimede hasar1 sifirdan biiylik olan kayaitlar,
%80-%20 oranlarinda boliinmiistiir. %80’lik kisim agm egitimi i¢in kullanilmistir.
%20’1ik bolim ise egitim esnasinda agin genelleme yetenegini test etmek amaci ile
kullanilmistir. Olusturulan bu egitim ve test kiimeleri ilk olarak 0-1 arasma
normalize edilmistir (en biiyiik degere bolerek). Ancak dikkat edilmesi gereken nokta
test kiimesinin de egitim kiimesinin en biiyiik degerlerine gére normalize edilmesidir.
Hatta benzetim asamasinda aga girilecek olan degerlerin egitim kiimesinin
degerlerine gdre normalize edilmesidir. Bunu saglamak i¢in de egitim kiimesinde her
degiskenin alabilecegi en biiylikk ve en kiiciik degerlerin bulunmasina dikkat

edilmistir..

Normalizasyon igleminin ardindan agin mimarisinin belirlenmesi gerekmektedir.
Hareket fonksiyonu olarak tiim agda lojistik fonksiyonu kullanilmistir. Sadece tek bir
gizli katman kullanilmistir. Bunun gerekgesi, sinir aglarinin anlatildigi 2. boéliimde
verilmistir. Lojistik fonksiyonunun se¢im nedeni ise denemelerde diger
fonksiyonlara gore daha iyi performans saglamasidir. Gizli katmandaki gizli sinir
hiicresi sayis1 ise birer birer arttirilarak, egitim ve genelleme performanslarina gore
belirlenmistir. Sonugta gizli sinir hiicresi sayist 7 olarak belirlenmistir. Bunun sebebi
ise 7 sinir hiicreli agin egitim performansinin tatmin edici olmasi ve 7 gizli sinir
hiicresinden sonra (8 ve daha fazla) agin genelleme yeteneginin belirgin sekilde

azalmasidir.

5.3.5. Modelin Simiilasyonu ve Yorumlar

Modelin uygulanabilirliginin gosterimi igin 896 kayit iceren ikincil kiime
kullanilmistir. Bu kayitlar, normalize edildikten sonra hem 6zorgiitlenmeli aga hem
de ¢ok katmanl ileri beslemeli aga girilmislerdir. Ozorgiitlenmeli agin ¢iktilari
olarak, her kayitin hangi gruba dahil oldugu belirlenmistir ve bdylece hasar yapma
olasiliklar1 belirlenmistir. Cok katmanli agin ¢iktis1 olarak da eger hasar yaptilarsa bu
hasarin beklenen degeri belirlenmistir. Daha sonra bulunan bu iki deger her kayit i¢in

carpilarak primler hesaplanmistir.
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Modelin bagarisinin  gostergesi olarak Tablo 5.3’deki korelasyon degerleri
bulunmustur. Model hem gerceklesen degerlerle hem de firma primleri ile mukayese
edilmistir. Onerilen modelle hesaplanan primler ile firmanmn onerdigi primler
arasinda sadece korelasyona bakilabilmistir. Cilinkii firmadan alinan primler iginde

belli bir oranda kar bulunmaktadir ve bu oranlar firma tarafindan gizli tutulmustur.

Surasi kesindir ki ideal primler, ger¢eklesen hasarlarla korele olmalidir. Ancak ne bu
tezde Onerilen model, ne de firmada kullanilan doktorlu puanlama sistemi
gerceklesen hasarlarla yeterli bir korelasyona ulagamamistir. Bunun en temel nedeni,
kisilerin saglik masraflarinin ¢ok sayida degiskenden etkilenmesi ve firmada tutulan
kayitlarin bu degiskenleri igermemesidir. Ancak yine de onerilen model firmadaki
sistemden daha yiliksek bir korelasyona sahiptir. Ancak esas ilgin¢g olan nokta,
modelin Onerdigi primlerle, firma tarafindan Onerilen primler arasinda nispeten

yiiksek bir korelasyonun bulunmasidir.

Tablo 5.3. Onerilen model ile gerceklesen degerler ve firma sistemi arasindaki

korelasyonlar

Degisken 1 Degisken 2 Korelasyon
Pozitif hedef degerler Hasar beklenen degerleri 0,1957
Hedef degerler Modelin verdigi primler 0,1348
Hedef degerler Firmanin 6nerdigi primler 0,1214
Modelin verdigi primler | Firmanin 6nerdigi primler 0,5942

Bu asamada firmada uygulanan sistemi kisaca agiklamak yerinde olacaktir. Firmada
istatistiksel yontemler kullanilarak sadece iki degiskene gbre (yas ve cinsiyet) prim
hesab1 yapilmaktadir. Bu degerler, doktorlarin goriisleri alinarak ve bu tezde onerilen
modelde kullanilan degiskenler dikkate alinarak hazirlanan bir puanlama sistemine
gore revize edilmektedir. Uygulama asamasinda gerekli goriiliirse bazi kisilerin
muayene raporlari doktorlar tarafinda kontrol edilmekte ve primler tekrar revize
edilmektedir. Diger bir ifade ile firmada uygulanan sistemde, karar mekanizmasi

icinde doktor goriisii bulunmaktadir.
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Bu tezde onerilen model ile firmadaki sistem arasinda korelasyonun yiiksek ¢ikmasi
ve gergeklesen degerlerle nispeten daha iyi bir korelasyonun elde edilmesi, onerilen
modelin bir karar destek sistemi olarak firma tarafindan uygulanabilecegini

gostermektedir.

Degerlendirilmesi gereken bir diger nokta ise Onerilen degerlerin prim olmasidir.
Yani bu sistemin degerlendirilmesinde tiim popiilasyon i¢in alinan primlerin olugan
hasarlar1 karsilamas1 gerekmektedir. Bunu degerlendirmek iginde korelasyonun
yaninda esas degerlere bakilmalidir. 896 kayit incelendiginde onerilen model ile
hesaplanan primlerin standart hatasi 683,65’tir ve toplanan prim miktari, toplam
hasar miktarindan 175680 YTL daha fazladir. Dolayisiyla, 6nerilen primler toplam
hasar miktarim1 fazlasiyla karsilamaktadir. Ancak fark yine de biiyiiktiir, bunun
nedeni olarak, hedef degerlerle model tarafindan Onerilen primler arasindaki

korelasyonun diistikliigii gosterilebilir.
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6. SONUCLAR VE GELISTIRME ONERILERI

Bu tez kapsaminda, tiim sigorta cesitlerinde prim hesab1 yapmakta kullanilabilecek
yeni bir metot Onerilmistir. Metodun iki asamast mevcuttur. Birinci asamada
Kohonen’in 6zorgiitlenmeli harita ag1 ile kiimeleme islemi yapilmaktadir. Diger
asamada ise c¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir agi kullanilarak, kisilerin
demografik bilgileriyle hasar miktarlar1 arasinda oldugu varsayilan fonksiyona
yakinsanmaya ¢alisilmistir. Modelin uygulanabilirliginin  gdsterilmesi i¢in ve
sonuclarinin test edilmesi agisindan bir Tiirk sigorta firmasindan alinan verilerle
uygulama yapilmistir. Uygulamanin sonucunda, firmada kullanilan sistemin
sonuglar1 ile onerilen modelin sonuglar1 arasindaki yliksek korelasyona bakilarak,

Onerilen model, firmaya bir karar destek sistemi olarak onerilmistir.

Modelin su anda sadece 9 degiskeni kullandig1 diisiiniiliirse, daha giivenilir
sonuclarin elde edilmesi i¢in kisilere ait daha fazla degisken modele eklenebilir.
Boylece hedef degerlerle, modelin Onerdigi primler arasindaki korelasyon
arttirilabilir. Ayrica kimi durumlarda doktorlar tarafindan analiz edilen muayene
raporlarinin sonuglari sayisallastirilarak modele eklendigi taktirde, firmanin 6nerdigi

primler ile model tarafindan 6nerilen primler arasindaki korelasyon arttirilabilir.

lleriye doniik olarak, literatiirde kullanilan diger alternatif risk primi hesaplama
yontemleri (Daengdej, vd., 1999) ile bu tezde Onerilen model mukayese edilebilir.
“Olay bazli sonug ¢ikarma” yontemini kullanan Daengdej, vd, 1999°da yayinladiklari
makalede firmanin kullandiklarini puanlama ydnteminin ¢ok gerisinde kaldiklarini
agiklamiglardir. Bunun sebebini ellerindeki verinin %90’ min sifir hasarli olmasini
gostermislerdir. Bu tezde kullanilan veri kiimesinin de %40°1 sifir hasarlidir ve
firmanin puanlama yontemi ile 0,6’lik bir korelasyon yakalanmigtir. Daha kesin bir
sonug ¢ikarabilmek i¢in daha hassas bir analiz yapilmasi gereklidir. Ancak yine de
eldeki sonuglar, bu tez de Onerilen modelin alternatif risk hesaplama yontemlerine

gore giiclii yonleri oldugu konusunda giiglii ip uglar1 igermektedir.
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