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Oz: Bu makalede, bir gizli katmanli yapay sinir aglari icin optimal noron sayisi arastirilmustir.
Bunun i¢in teorik ve istatiksel ¢aligmalar yapilmistir. Optimal ndéron sayisini bulmak igin global
minimum bulmak gereklidir. Ancak yapay sinir aglarinin egitimi konveks olmayan bir problem
oldugundan optimizasyon algoritmalar1 ile global minimum bulmak zordur. Bu galigmada
global minimumu dolayisiyla optimum noéron sayisin1 bulmak i¢in baski maliyet fonksiyonu
Onerilmistir. Baski maliyet fonksiyonu yardimiyla global minimumu veren yapay sinir agi
modelinin ndron sayisinin, optimal noron sayisini verdigi gosterilmistir. Ayrica baski maliyet
fonksiyonu XOR veri kiimesi ve daire veri kiimesi tizerinde test edilmis ve XOR veri kiimesi
izerinde %99, daire veri kiimesi iizerinde ise %97 basar1 elde edilmistir. Bu veri kiimeleri i¢in
optimal néron sayisi tespit edilmistir.
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Abstract: In this paper, optimal number of neurons in one-hidden-layer artificial neural
networks is investigated. Theoretical and statistical studies are carried out for this goal. Finding
the global minimum is necessary in order to determine the optimal number of neurons.
However, since the training of artificial neural networks is a non-convex problem, it is difficult
to find a global minimum with optimization algorithms. In this study, an augmented cost
function is proposed to find the global minimum, hence the optimal number of neurons. It is
shown that the optimal number of neurons is produced by the artificial neural network model,
which gives the global minimum with the aid of the augmented cost function. Additionally, the
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1. Giris

Giliniimiizde yapay zeka birgok pratik uygulama ve aktif arastirma konular1 ile gelisen
bir alandir [1-3]. Bu gelismede derin 6grenme [1, 4-10] algoritmalarinin pay1 biyiiktiir.
Derin 6grenme algoritmalarinin temel yapi1 tagi ndronlardir. Noronlar bir araya gelerek
katmanlari, katmanlar bir araya gelerek yapay sinir aglarin1 olusturmaktadir. Ancak
burada kac tane katman ve bu katmanlarin her birinde ka¢ tane néron kullanilacag:
bilinmemektedir. Ustelik olusturulan bu mimarinin basarisinin matematiksel sonucu da
tasvir edilememektedir [1, 11]. Bu yilizden ideal mimariyi bulmak i¢in denemeler
yapilmalidir. Bir yapay sinir ag1 mimarisine bir néronun eklenmesi veya ¢ikarilmasiyla
parametreler, hata orani ve veri kiimesi lizerindeki basar1 oran1 degisebilmektedir. Bu
yiizden yapay sinir aginda kullanilacak optimal néron sayisini bulmak zordur [12, 13].
Cok fazla noron kullanmak veri kiimesi iizerinde fazla uymaya (overfitting) [14] ve bu
da modelin genellestirme giiciiniin zayiflamasina yol agmaktadir [4]. Aksine modelde
gereginden az noron kullanildiginda ise model veri kiimesini temsil edemeyebilir.
Dolayisiyla optimal ndron sayisini bulmak gereklidir.

Bu makalede, bir gizli katmanli yapay sinir aglarinda optimal ndron sayisi incelenmistir.
Bunun i¢in baski maliyet fonksiyonu J, ;s (W, b) onerilmistir (Denklem 1).

m
1 . .
JrasiaW,B) = =" L(y®,5©) + ya(w,b) ®
i=1

+(B1)" + (wi?) @

Q(w,b) = [Z (W1£_1i])2

i=1

Baski maliyet fonksiyonu iki terimden olusmaktadr. i1k terim L(y(i), )7(")) hatayi, ikinci
terim yQ(w, b) (y = 0) ise son noronun parametrelerini sifir yapmak i¢in baskilayan
terimi gostermektedir. Bu ceza terimi olarak da adlandirilmaktadir [12]. Optimal néron
sayisini incelemek i¢in gizli katmanda n ndron olan bir mimariyi ve aynt mimariye bir
néron daha ekleyerek elde edilen n+1 néronlu mimariyi diisiinelim (Sekil 1). Iki
modelin de baslangi¢ parametreleri ilk n néron igin aynidir. Sadece ikinci modelin
(n+1). néronunun parametreleri atanmistir.

Sekil 1. Baskilanan noron (n+1)
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Ayni veri kiimesi lizerinde bu iki mimariden n néronlu olan mimari maliyet fonksiyonu
J(W,b) ile n+1 néronlu mimari ise baski maliyet fonksiyonu Jp,cx, (W, b) ile egitilsin.
Daha sonra buradan elde edilen J(W,b) ve Jpasi (W, b) degerleri kiyaslanarak noron
sayilart degerlendirilebilir. Ornegin € istenen maliyet degeri olmak iizere eger
Jvasia(W,b) = J(W, b) < € ise eklenen son néronun parametreleri sifir demektir ve bu
noronun gereksiz oldugu acgiktir. Dolayisiyla n néronlu mimari global minimumu
vermektedir ve optimal néron sayisidir. Eger J(W, b) < Jpasi (W, b) < € ise bu dogal
bir sonugtur ve istenilen bir sonugtur. Ciinkii baski maliyet fonksiyonunun dogasi geregi
maliyet fonksiyonunu baskilayacaktir. Son néronun parametreleri sifira yaklagsmaya
calisacaktir. Boylece maliyet fonksiyonundan biiyiik olacaktir. Bu durumda optimal
noron sayist n olarak segilebilir. Eger [, (W,b) < J(W,b) < € ise eklenen son
noron yapay sinir agimin gelismesine katkida bulunmustur ve bu néron gereklidir. Bagka
bir ifade ile son noron baski maliyet fonksiyonu ile sifira gitmeye zorlanmasina ragmen
sifir olmamistir. Bu durumda son noronun parametreleri sifir oluncaya kadar ve
istenilen durum (J(W, b) < Jpaski (W, b) < €) elde edilinceye kadar noron eklenmeye
devam edilmelidir. Bu yiizden bu ¢aligmada bir gizli katmanli yapay sinir aglar1 igin 1
norondan baglayarak, ndron ekleyerek optimal ndron sayist incelenmistir. Bu bilgilerden
yola ¢ikarak XOR veri kiimesi lizerinde bir gizli katmanli yapay sinir aglarinin optimal
ndron sayisi igin teorik ve istatiksel olarak toplam dort deney yapilmistir ve yine XOR
veri kiimesi ve daire veri kiimesi lizerinde bir gizli katmali yapay sinir ag1 mimarisi i¢in
optimal ndron sayisi, 6nerilen yontem ile test edilmistir. ilk deneyde 1, 5, 10, ...,100
noronlu mimariler i¢in ortalama maliyet degeri ve ortalama test maliyet degeri
hesaplanarak modelin fazla uyma yaptigi mimariler atilmistir. Bunun sonucu olarak
ikinci deneyde 1, 2, ..., 20 noronlu mimariler tizerinde durulmustur. Burada 1, 2, ..., 20
ndron icin ortalama maliyet ve ortalama test maliyet degerleri hesaplanmistir. Ugiincii
deney de ise ikinci deneydeki sonuglarla kiyaslamak ftizere 1, 2, ...,20, 21 néronlu
mimariler i¢in ortalama baski maliyet degerleri hesaplanmistir. Son deney olarak néron
sayisina karsilik gelen maliyet degerlerinin giiven araliklar1 hesaplanarak istatiksel bir
deney yapilmistir.

Bu makalenin yenilik¢i yonii baski maliyet fonksiyonunu kullanarak optimal néron
sayisinin tespiti i¢in yeni bir yontem sunmasidir. Bu yenilik¢i yoniiyle bir gizli katmanl
yapay sinir aglar i¢in verilen bir veri kiimesi i¢in optimal ndron sayisinin belirlenmesi
konusunda literatiire katki saglayacaktir.

Yapay sinir aglarinda optimal néron sayisini belirlemek i¢in kullanilan iki farkl
yaklagim vardir. Tlk yaklasim minimal bir mimari ile baslayip, néron ekleyerek agin
kapasitesini gelistirip optimal ndron sayisin elde etmektir [15-20]. Ikinci yaklagim ise
gereginden fazla néron bulunan bir mimari ile baslayip, gereksiz noronlar1 budayarak
optimum ndron sayisint elde etmektir [13, 21-30]. Bu yaklagimlara ilave olarak her iki
yaklasimi da kullanan hibrit ¢aligmalar da mevcuttur [31-34]. Bu calismada, optimal
noron sayisini bulmak i¢in ilk yaklasim olan ndron ekleme yontemi kullanilmistir.
Yapay sinir aglar1 egitimi konveks olmayan bir problemdir. Bu ylizden optimizasyon
algoritmalar1 kullanilarak kesin ¢ozlime ulasilamayabilir. Ancak optimal néron sayisi
icin problem konveks bir yapiya doniisebilmektedir. Kawaguchi ve Leslie Pack
Kaelbling ndéron ekleyerek yerel minimumlarin elenebildigini ispatlamislardir [35].
Benjamin D. Haeffele ve Ren’e Vidal bir gizli katmanli yapay sinir aglar igin gizli
katmaninda n+1 ndron bulunan mimarinin son néronu sifira yaklagiyorsa n ndronlu
model problemin global minimumunu verdigini ispatlamislardir [11].

Bu caligmada da [11] makalesinin bir sonucu olarak son ndronu sifira yaklagmaya
zorlayan baski maliyet fonksiyonu tanimlanmistir. Bask1 maliyet fonksiyonu yardimiyla
global minimumu dolayistyla optimal néron sayis1 incelenmistir. Ikinci boliimde yapay
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sinir aglarmin algoritmalarindan ve kullanilan fonksiyonlardan bahsedilmistir. Ugiincii
boliimde kullanilan XOR veri kiimesi ve daire veri kiimesi verilmistir. Dordiincii
boliimde yapilan ¢alismalar ve bulgular agiklanmistir. Son olarak besinci bolimde ise
sonug ve buna bagli olarak ileride yapilabilecek ¢alismalar igin agiklamalar yapilmustir.

2. Materyal ve Metot

Yapay sinir aglarinin basarisini etkileyen faktorler vardir. Bunlar néron sayisi, baslangic
parametreleri, veri kiimesi, aktivasyon fonksiyonlari, 6grenme katsayisi («) ve iterasyon
sayisidir  (epoch). Bu c¢alismada yapilan deneylerde optimal noron sayisi
incelendiginden ndron sayis1 disindaki diger faktorlere kisitlamalar getirilmistir. Bu
kisitlamalar modeller arasinda kiyaslama yapabilmek icin getirilmistir. Bu bolim de
deneylerde yapilan kisitlamalardan, kullanilan fonksiyonlardan ve yapay sinir
aglarindan bahsedilmistir.

2.1 Yapay sinir agt modeli

XOR veri kiimesi ve daire veri kiimesi (Boliim 3) ele alindig1 igin veriler iki boyutludur
ve problemimiz bir siniflandirma problemidir. O halde iki boyutlu veri igeren bir veri
kiimesi, i = 1,2,...,1000 icin x® = (xf),xgi)) e R2ve y® €{0,1} olmak iizere
Sekil 2’de gizli katmaninda n tane nérona sahip bir gizli katmanli yapay sinir ag1 modeli
verilmigtir.

lGirdi KatmanlI . Gizhi Katman l Ciktr K:atl:u:anlj

v
-t

Sekil 2. Bir gizli katmanli yapay sinir ag1 modeli
Sekil 2°de y € [0,1] tahmin degeri ve modelin parametreleri Wl € R™*2  plt] ¢ R™*1,
w2l e R pe pl?l € R dir.
2.2 Bir néronun yapisi
Noronlar genellikle temsilen bir cember sembolii ile gosterilir. Her bir ndronun girdileri

ve ona ait parametreleri vardir. Sekil 3’te bir néronun yapis1 verilmistir.

Girdi Noron |, Ciktr
1

Sekil 3. Bir ndronun yapist
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Girdiler Sekil 3’te goriildiigli gibi nérona girer ve Z degeri hesaplanir. Daha sonra, Z
degerine bir fonksiyon uygulanir. Bu fonksiyona aktivasyon fonksiyonu denir. Boylece
cikt1 degeri, yani A elde edilir.

2.3 Aktivasyon fonksiyonlari

Noronlarda kullanilan fonksiyonlara aktivasyon fonksiyonu denir. Modern yapay sinir
aglarinda varsayilan oneri ReLU aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasidir [1]. Bu
makalede de gizli katmanlarda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir (Boliim
2.3.1). Bagka aktivasyon fonksiyonlar1 da kullanilabilir. Ancak yapilan deneylerde
modeller arasinda kiyaslama yapabilmek icin ReLU kisitlamasi getirilmistir. Cikti
katmaninda ise problemimiz ikili Siniflandirma problemi oldugundan sigmoid
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir (B6liim 2.3.2).

2.3.1 ReLU (Rectified Linear Unit) fonksiyonu

¢ + R - [0,0)

x, x=0
x = ¢(X)={O

, x<0

Fonksiyonuna ReLU aktivasyon fonksiyonu denir ve ¢ harfi ile gosterilecektir. Grafigi
Sekil 4’te verilmistir.

o(x)

=100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100

Sekil 4. ReL.U aktivasyon fonksiyonu
2.3.2 Sigmoid fonksiyonu

c : R - (01

1
1+e™*

x - okx)=
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Fonksiyonuna sigmoid aktivasyon fonksiyonu denir ve o harfi ile gosterilecektir.
Grafigi Sekil 5‘te verilmistir.

10

vk}

0.6

o(x)

04

02

oo

=100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100

Sekil 5. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
2.4 Kayip (loss) fonksiyonu

Bir gizli katmanl yapay sinir ag1 i¢in kayip fonksiyonu veri kiimesi iizerinde yapilan
hatay1 hesaplamak icin kullanilmaktadir. Herhangi bir veri kiimesi (x®,y®) olmak
tizere bir girdi i¢in tahmin degeri

9O = g(Wllp(Whlx® 4 pil) 4 pl21) 3)

Denklem 3’te oldugu gibi elde edilir. Verilen girdiye karsilik tahminde yapilan hatayi
bulmak i¢in kayip fonksiyonu

Liy©,5©) = —[yOlog(3®) + (1 - y©) log(1 — )] )

olarak tanimlanir. Ayni zamanda Denklem 4’e “cross-entropy” kayip fonksiyonu da
denir. Ikili siniflandirma problemlerinde bu fonksiyon kullanilmaktadir.

2.5 Maliyet fonksiyonu

Kay1p fonksiyonunda hesaplanan her bir veri i¢in bulunan kayip degerlerinin ortalamasi
maliyet fonksiyonunu verir. J ile gosterilecektir ve

m

J(X, v, wl pil w2l pizl) = %ZL(ya),ya)) ©)
i=1

olarak tanimlanmaktadir. ilerleyen béliimlerde kisaca maliyet fonksiyonu J(W,b) ile
gosterilecektir.

2.6 Ileri yayilm

Ileri yayilim, veri kiimesindeki her bir veri (girdi) i¢in tahminin (giktinin) hesaplanmasi
olarak tanimlanmaktadir. Veri kiimesindeki veri sayist m ve modelin gizli katmanindaki
noéron sayist n olmak iizere X € R¥*™ Wl e R™*2, pltl ¢ R™*¥1 w2l € R*™ ve
b2l € R icin

N
N
2
Il

witlx + plil € R™™ (6)
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Al = QD(Z[l]) € RWmM (7
721 = wlzl4ltl 4 pl2] € Rxm 8)

ARl = g(z12)) € RWm™ 9)

Denklem 6, 7, 8 ve 9 sirasiyla hesaplanir. Buradan elde edilen A[?! vektorii, belirlenen
baslangic parametrelerine gore her bir veriye karsilik gelen tahminlerdir ve ¥ = A2
olarak tamimlanir. fileri yayilim kullanilarak tahmin yapildiktan sonra maliyet
fonksiyonu ile yapilan hata hesaplanir. Daha sonra hatay1 optimize etmek i¢in meyilli
azalim kullanilarak geri yayilim yapilir.

2.7 Geri yayilhim

Geri yayilim, zincir kurali [1] kullanilarak maliyet fonksiyonunun her bir parametreye
gore tiirevlerin hesaplanmasidir. Maliyet fonksiyonunun parametrelere gore tiirevlerini
bulmak i¢in

dJ(W,b) aJ(W,b) dJ(W,b)
[2] = 2~ ' 77 [2] = 22N 77 [2] —
dZ oga AW Sy 0 db —SE
dJ(W,b) aJ(W,b) dJ(W,b)
[ -2~ "7 [1] — 2277 [1] —
dZ a0 AW Sy 0 b PTAR

olmak {izere asagida bu tiirevler elde edilmistir. Burada elde edilen tiirevler gizli
katmanda ReLU aktivasyon fonksiyonu ve c¢ikti katmaninda sigmoid aktivasyon
fonksiyonu oldugu varsayilarak hesaplanmistir.

dz? = (All-Y) € RW™ (10)
1

dawlzl = E-(dZ[Z])(A[l])T € R¥" (11)
m
1

b2l = —Zdz{fl € R (12)
mi=1

azl = L[N gz o (7211 e RP™ (13)
(W) azBl| - '(z1M)
1

dawhl = E[dzqu € RWm™ (14)
1 m

apl = EZdz}}M <j<n,dpll e R (15)
=1

Denklem 11, 12, 14 ve 15’te elde edilen tiirevler meyilli azalim da kullanilarak
parametreler giincellenip modelin basaris arttirilmaktadir.
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2.8 Meyilli azalim (Gradient descent)

Modelin basarisini arttirmak i¢in maliyet fonksiyonunu minimize eden bir optimizasyon
algoritmadir. Geri yayilimda bulunan tirevler, burada kullamilmistir. Modelin
parametreleri, 6grenme katsayisi ¢ ve 0 < a <1 olmak iizere asagidaki gibi
giincellenir.

wizl = whkl - q@wih (16)
b2l = pl2l — q(abl?h (17)
witl = wihl — g@with (18)
pltl = pltl — g(aplth (19)

Sonug olarak Denklem 16, 17, 18 ve 19’da giincellenen parametreler kullanilarak
maliyet fonksiyonu minimize edilir. Boylece yapilan her iterasyonda bir giincelleme
yapilarak maliyet fonksiyonu minimize edilmis olur ve modelin temsil giicii artmis olur.

2.9 Yapay sinir aglarinda égrenme

Bu béliimde yukaridaki fonksiyon ve algoritmalarin galisma prensibi dzetlenmis ve
yapay sinir agilarinda dgrenme [36] algoritmasi adim adim aciklanmistir. Oncelikle
verilen veri kiimesi i¢in baslangic parametreleri atanir. Daha sonra girdiler ve birinci
katmana ait baglangic parametreleri birlikte gizli katmana gelir. Gizli katmandaki
noronlarda gerekli islemler yapildiktan sonra buradaki ndronlar ve ikinci katmana ait
baslangi¢ parametreleri ¢ikti katmanina iletilir. Cikt1 katmaninda verilen girdilerin
tahminleri yapilir. Yapilan tahminler ve verilerin gergek ciktilari, maliyet fonksiyonu
kullanilarak, yapilan hata hesaplanir. Hata degeri yeterince kiiglik degil ise veri
kiimesinin 6grenilmesi i¢in asagidaki adimlar takip edilir;

Geri yayilim

Meyilli azalim ile parametrelerin giincellenmesi
Ileri yayilim

Maliyet fonksiyonu (veya baski maliyet fonksiyonu)

Yukaridaki adimlar sirasiyla uygulanir. Maliyet fonksiyonu yeterince kii¢iik oluncaya
kadar adimlar basa doniilerek tekrar tekrar uygulamir. Ogrenme hata degeri yeterince
kiiciik oluncaya kadar devam eder. Ogrenme tamamlandiginda elde edilen parametreler
istenilen parametrelerdir. Boylece model bu parametreler ile veri kiimesini temsil
edebilir.

2.10 Baski maliyet fonksiyonu

Bir gizli katmanli yapay sinir aginin sonuncu ndronu n ve bu ndrona bagli olan
parametreler w,b olsun. Bu modelin sonuncu norondaki parametrelerin karelerinin
toplam1 olacak sekilde Q(w, b) Denklem 2’de tanimlanmistir. Buradan baski maliyet
fonksiyonu y = 0 i¢in Denklem 1’de verilmistir. Baski maliyet fonksiyonu, kayip
fonksiyonuna Q(w, b) fonksiyonu eklenerek olusturulmustur. Q fonksiyonu [12] deKi
gibi kayip fonksiyonuna eklenen bir ceza fonksiyonudur. Ancak burada tanimladigimiz
Q fonksiyonunun farki tiim parametreleri almak yerine sadece modele eklenen son
ndronun parametrelerini almaktir. Konveks olmayan fonksiyonlarda global minimum
bulmak zordur. Baski maliyet fonksiyonu global minimumu bulmak i¢in onerilmistir.
Gizli katmanda n néron bulunan bir modeli maliyet fonksiyonu ile egittigimizde yerel
minimumu verdigini kabul edelim. Ancak n+1 néronlu modeli baski maliyet fonksiyonu
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ile egittigimizde eklenen son ndron sifir ve diger parametreler n néronlu modelin
parametrelerine yaklasiyorsa eklenen son yani (n+1). néronun modele bir katkisi
olmayacaktir. Dolayisiyla eklenen noron gereksizdir ve baski maliyet fonksiyonu ile
egitilen n+1 ndronlu model yerel minimum olur. Bu durum, n néronlu modelin global
minimum oldugunu gostermektedir. Bu yiizden n néronlu model verilen problem i¢in
optimal noéron sayist olacaktir. Bu anlamda [11]’deki makalenin birinci teoremi ile
bagdagmaktadir.

3. Veri Kiimeleri

Kullanilan XOR ve daire veri kiimeleri “Python” programlama dilinin “plygdata”
kiitiiphanesi kullanilarak tiretilmistir. Her bir veri kiimesi 1000 satirdan olusmaktadir ve
veri kiimeleri 0,1 giiriiltii icermektedir.

3.1. XOR veri kiimesi

XOR veri kiimesi bir siniflandirma problemidir [10]. Bu ¢alismada kullanilan XOR veri
kiimesinin bir 6rnegi Sekil 6’da gdsterilmistir. XOR veri kiimesinin deger kiimesi y = 0
veya y = 1’ lerden olustugundan veriler etiketli verilerdir. Bu yiizden burada gozetimli
(supervised) [1, 4, 7, 37, 38] 6grenme yapilmistir [1].

o y=0

. “A;.,..M ’F

2% 4#:5:..

, o

: S’?J 3* ,g‘

4 2 2
X1

Sekil 6. XOR veri kiimesinin gorsellestirmesi
3.1. Daire veri kiimesi

Daire veri kiimesi de bir smiflandirma problemidir (Sekil 7). Onerilen yontemi test
etmek i¢in kullanilmistir.
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Sekil 7. Daire veri kiimesi
4. Bulgular

Bu boliimde bir gizli katmanli yapay sinir aglarinda optimum néron sayisini incelemek
icin baski maliyet fonksiyonu kullanilarak Onerilen yontem, XOR veri kiimesine
uygulanmistir. Toplam 4 deney yapilmustir. Ayrica hem XOR veri kiimesi hem de daire
veri kiimesi kullanilarak test edilmistir. Yapay sinir aglarinin basaris1 birgok faktdre
bagli oldugundan yapilan 4 deneyde de Bolim 2’de tanimlanan fonksiyonlar ve
algoritmalar kullanilmistir. Tablo 1 ve Tablo 2’de kullanilan fonksiyonlar, algoritmalar
ve list degerler verilmistir.

Tablo 1. Deneylerde kullanilan modellerdeki iist degerler

Veri Veri
kiimelerindeki  kiimesindeki iterasyon a %
eleman sayis1  giiriiltii oram sayisi

1000 0,1 1000 0,6 12

Tablo 2. Deneylerde kullanilan fonksiyon ve algoritmalar

Gizli Cikti
Kayip Optimizasyon  katmandaki katmamndaki
fonksiyonu fonksiyonu aktivasyon aktivasyon
fonksiyonlari fonksiyonu
Cross-entropy  Meyilli azalim RelLU Sigmoid

Ayrica modellerin basarisi, veri kiimesi ve baslangi¢ parametrelerine de baghdir. Bu
yiizden veri kiimesine ve baslangi¢ parametrelerine olan bagliligi azaltmak adina
deneylerde kullanmak iizere 100 tane XOR veri kiimesi igeren bir veri grubu ve 100
tane rastgele farkli baglangic parametresi belirlenmistir. Her bir yapay sinir ag1 modelini
egittikten sonra test etmek i¢cin XOR veri grubunda olmayan bir test XOR veri kiimesi
daha tiretilmistir.

[k deneyin akis semas1 Sekil 8 ve Sekil 9°da verilmistir.
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( Bagla )

Y
veri_grubu,
baglangie degeri

h 4

ortalama maliyet degeri =[]
ortalama_test maliyet degeri = [ ]

ortalama_maliyet_degeri = (1/100) * ortalama_maliyet_degeri
ortalama_test_maliyet _degeri=(1/100) * ortalama_test_maliyet_degeri

A 4 A

< veri_grubu = 1, 100, 1 > ( Devam Sekil 9'da )
‘ N _T —_
ortalama_maliyet_degeri = (1/100) * ortalama_maliyet_degeri
ortalama_test_maliyet_degeri = (1/100) * ortalama_test_maliyet_degeri

A 4

ortalama maliyet degeri.
ortalama test malivet degeri

Sekil 8. Deney 1’in akis semasi
(Akis semasi “baslangi¢ degerinden” devam etmektedir.)

ortalama_maliyet_degeri

ortalama_test_maliyet_deperi
4
l l
—_—— e \
. ortalama_malivet degeri[néron_savisi] += malivet degeri
/ baglangig degeri- 1. 100, 1 néron_sayvisi=[1. 5, 10. ..., 100] a_maityet ¢ "%\' I ”1 _sayisi] alyet_degent L.
- ortalama_test_malivet_degeri[néron_sayisi] += test_malivet_degeri
—_——_———
|
A
malivet_degeri,

Yapay sinir ag

test_maliyet_degeri

Sekil 9. Akis semasinin devami (Deney 1)

Ik deneyde, bir gizli katmanl yapay sinir aglarinin gizli katmaninda ka¢ nérondan
sonra fazla uyamaya sebep oldugu incelenmistir. Bu modeller optimal ndron igeren
modeller olmayacagindan atilmustir. Ciinkii fazla uyma olmasm istemiyoruz. Ozetle
yapay sinir ag1 modelinin gizli katmaninda maksimum ka¢ ndrona kadar incelenecegi
belirlenmistir. Bunun i¢in XOR veri grubundaki 1. XOR veri kiimesi ve 1. baslangic
parametresi i¢in gizli katmaninda 1 ndron bulunduran bir gizli katmanl yapay sinir ag1
modeli egitilmistir. Maliyet degeri ve test XOR veri kiimesi ile test maliyet degeri
hesaplanmistir. Daha sonra gizli katmandaki noron sayisi 5’e ¢ikarilmistir. 1 néronlu
model i¢in kullanilan baslangi¢c parametreleri sabit tutularak, yeni eklenen ndronlar igin
baslangi¢ parametreleri atanip, model egitilmistir. Buradan 5 néronlu model igin bir
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maliyet degeri ve egitilen modelin parametreleri kullanilarak test kiimesi iizerinde test
maliyet degeri hesaplanmistir. Benzer sekilde gizli katmaninda sirastyla 10, 15, 20, ...,
95, 100 noron bulunan modeller egitilerek, her bir modele karsilik gelecek maliyet
degeri ve egitilen modellerin parametreleri kullanilarak test kiimesi {izerinde test
maliyet degerleri hesaplanmistir. Burada, XOR veri grubundaki 1. XOR veri kiimesi ve
1. baslangi¢ parametresi i¢in gizli katmaninda sirasiyla 1, 5, 10, ..., 95, 100 noronlu
modellere karsilik gelen maliyet degerleri ve test maliyet degeri elde edilmistir. Bu
islem 1. XOR veri kiimesi icin geri kalan 99 farkli baslangi¢ parametresi ile ayni
algoritmalar kullanilarak yapilmistir. Boylece 100 baslangi¢ parametresi i¢in sirasiyla 1,
5, 10, ..., 95, 100 noronlu her bir modele karsilik gelen 100 tane maliyet degerleri ve
100 tane test maliyet degerleri elde edilmistir. Her bir modelin ayr1 ayr1 maliyet
degerleri ve test maliyet degeri lizerinden ortalamalar alinarak, 1. XOR veri kiimesi i¢in
1, 5, 10, ..., 95, 100 noronlu modellere karsilik gelen ortalama maliyet degerleri ve
ortalama test maliyet degeri hesaplanmistir. Son olarak, 1. XOR veri kiimesi i¢in
bulunan ortalama maliyet degerleri ve ortalama test maliyet degerleri benzer sekilde
veri grubunda geri kalan 99 tane XOR veri kiimesi i¢in de hesaplanmistir. Boylece 100
tane XOR veri kiimesine i¢in sirastyla 1, 5, 10, ..., 95, 100 néronlu modeller ile her bir
modele karsilik gelen 100 tane ortalama maliyet degerleri ve 100 tane ortalama test
maliyet degerleri elde edilmistir. Daha sonra, her bir modelin ayr1 ayr1 ortalama maliyet
degeri ve ortalama test maliyet degeri lizerinden bir kez daha ortalama alinarak, 100
tane XOR veri kiimesi ve 100 tane farkli baslangic parametresi ile egitilen, gizli
katmaninda ayr1 ayr1 1, 5, 10, ..., 95, 100 néron olan bir gizli katmanli yapay sinir ag
modeli i¢in ortalama maliyet degerleri ve ortalama test maliyet degeri hesaplanmistir.
Bu deneyin sonucunda noron sayisi arttikga ortalama test maliyet degeri, maliyet degeri
azalmasina ragmen artmistir. Yani ndron sayist arttikca fazla uyma olmustur. Bu
deneyde, yapay sinir agi modelinin gizli katmanindaki néron sayisina karsilik gelen
ortalama maliyet degerleri ve ortalama test maliyet degeri sonuglarinin grafigi Sekil
10’da verilmistir.

—— Ortalama maliyet degeri
—e— QOrtalama test maliyet degeri
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Ortalama maliyet degerleri
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= w
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Gizli katmandaki néron sayisi

Sekil 10. Sirasiyla gizli katmaninda 1, 5, ..., 95, 100 néron bulunduran bir gizli katmanli yapay sinir agt
modellerine karsilik gelen ortalama maliyet ve test maliyet degerleri

Tablo 3’te elde edilen sonuglarin sayisal degerleri verilmistir.

Tablo 3. Ortalama Maliyet Degerleri ve Ortalama Test Maliyet Degerleri

Noron Ortalama Maliyet Ortalama Test
Sayisi Degeri Maliyet Degeri
1 0.554539 0.560348
5 0.028810 0.043696
10 0.022603 0.038500
15 0.022235 0.038730
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20 0.021971 0.039331

25 0.021762 0.040380
30 0.021571 0.041650
35 0.021397 0.043311
40 0.021267 0.045152
45 0.021196 0.047516
50 0.021181 0.049892
55 0.021186 0.052441
60 0.021242 0.054880
65 0.021238 0.057134
70 0.021360 0.059904
75 0.021468 0.062378
80 0.021552 0.064456
85 0.021745 0.067110
90 0.022220 0.070363
95 0.022528 0.073598
100 0.022845 0.076128

Tablo 3’te ortama maliyet degeri ile ortalama test maliyet degeri arasindaki fark gizli
katmaninda 20 ndron olan yapay sinir ag1 modelinden sonra agik bir sekilde artmuistir.
Yani 20 nérondan fazla néron bulunduran modellerde fazla uyma olmustur. Bu yiizden
ikinci deneyde bir gizli katmanli yapay sinir agi modeli i¢in gizli katmaninda sirasiyla
1,2, ..., 20 néronlu modeller incelenmistir.

Ikinci deneyin akis semas1 Sekil 8 ile aymdir ancak devami Sekil 9 yerine Sekil 11°de
verilmistir.

ortalama_maliyet_degeri
ortalama_test_maliyet_deperi

+

| 1
—_—— e
. \ . ortalama_malivet_degeri[néron_savisi] += malivet_degeri
/ baglangic degeri- 1, 100, 1 noron_sayis1= 1. 20, 1 4_matyel_cege I L 1 et st
N - ortalama_test_malivet_degeri[néron_savisi] += test_malivet_degeri
e e

|
v

maliyet_degeri,
test_maliyet degeri

> Yapay sinir ag

Sekil 11. Akis semasinin devami (Deney 2)

Ikinci deneyde, XOR veri grubundaki 1. XOR veri kiimesi ve 1. baslangi¢ parametresi
icin gizli katmaninda 1 noéron bulunduran bir gizli katmanli yapay sinir ag1 modeli
egitilmistir. Buradan 1 néronlu model icin bir maliyet degeri elde edilmistir. Egitilen
modelin parametreleri kullanilarak test kiimesi {izerinde test maliyet degeri
hesaplanmistir. Daha sonra gizli katmana bir yeni noron ekleyerek ndron sayis1 2’ye
¢ikarilmistir. Gizli katmaninda 2 néron olan bu model i¢in baglangi¢ parametreleri bir
onceki modelin baslangic parametreleri sabit tutularak, sadece eklenen yeni néronun
parametreleri atanip, model egitilmistir. Buradan 2 néronlu model i¢in bir maliyet
degeri ve egitilen modelin parametreleri kullanilarak test kiimesi tizerinde test maliyet
degeri hesaplanmistir. Benzer sekilde gizli katmaninda sirasiyla 3, 4, 5, ..., 19 néron
olan modellerde egitilerek, her birine karsilik maliyet degerleri ve egitilen modellerin
parametreleri kullanilarak test kiimesi iizerinde test maliyet degeri hesaplanmistir. Son
olarak gizli katmaninda 19 ndron bulunduran modele bir yeni néron daha eklenerek
noron sayist 20’ye cikarilmistir. Gizli katmaninda 20 noéron olan bu model i¢in
baslangi¢c parametreleri, benzer sekilde bir onceki modelin yani 19 néronlu modelin
baglangic parametreleri sabit tutularak, sadece eklenen yeni néronun parametreleri
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atanip, model egitilmistir. Buradan 20 néronlu model i¢in bir maliyet degeri ve egitilen
modelin parametreleri kullanilarak test kiimesi {izerinde test maliyet degeri
hesaplanmistir. Sonug olarak, XOR veri grubundaki 1. XOR veri kiimesi ve 1. baglangi¢
parametresi i¢in gizli katmaninda sirasiyla 1, 2, ..., 20 néronlu modellere karsilik gelen
maliyet degerleri ve test maliyet degeri elde edilmistir. Bu islem 1. XOR veri kiimesi
icin geri kalan 99 farkli baslangi¢ parametresi ile ayni algoritmalar kullanilarak
yapilmistir. Boylece 100 baslangi¢ parametresi i¢in sirasiyla 1, 2, ..., 20 néronlu her bir
modelle karsilik gelen 100 tane maliyet degerleri ve 100 tane test maliyet degeri elde
edilmistir. Her bir modelin ayr1 ayr1 maliyet degerleri ve test maliyet degeri lizerinden
ortalamalar alinarak, 1. XOR veri kiimesi gizli katmaninda sirasiyla 1, 2, ..., 20 néronlu
modellere karsilik gelen ortalama maliyet degerleri ve ortalama test maliyet degeri
hesaplanmistir. Son olarak, 1. XOR veri kiimesi i¢in bulunan ortalama maliyet degerleri
ve ortalama test maliyet degeri benzer sekilde geri kalan 99 tane XOR veri kiimesi i¢in
de hesaplanmistir. Boylece 100 tane XOR veri kiimesi i¢in sirasiyla 1, 2, ..., 20 noronlu
her bir modele karsilik gelen 100 tane ortalama maliyet degerleri ve 100 tane ortalama
test maliyet degeri elde edilmistir. Daha sonra, her bir modelin ayri ayr1 ortalama
maliyet degeri ve ortalama test maliyet degeri tizerinden bir kez daha ortalama alinarak,
100 tane XOR veri kiimesi ve 100 tane farkli baslangi¢ parametresi ile egitilen, gizli
katmaninda sirasiyla 1, 2, ..., 19 ve 20 noron olan bir gizli katmanli yapay sinir agi
modelleri i¢in ortalama maliyet degerleri ve ortalama test maliyet degeri hesaplanmustir.
Sonuglar Sekil 12°deki grafikte gosterilmistir. Bu grafikte ortalama maliyet ve ortalama
test maliyet degerlerinin sonuglar1 sirasiyla gizli katmaninda 1, 2, ..., 20 ndronlu
modeller i¢in gosterilmistir.

—— Ortalama maliyet degeri
—e— Ortalama test maliyet degeri
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Sekil 12. Sirasiyla gizli katmaninda 1, 2, ..., 20 ndron bulunduran bir gizli katmanli yapay sinir ag1
modellerine karsilik gelen ortalama maliyet ve test maliyet degerleri

Tablo 4’te ise bulunan sayisal degerler verilmistir.

Tablo 4. Ikinci ¢alismanin sonuglart

Gizli Ortalama Ortalama Test
Katmandaki Maliyet Maliyet
Noron Sayisi Degerleri Degerleri

1 0.554539 0.560348
2 0.356986 0.364892
3 0.148057 0.159855
4 0.052143 0.065962
5 0.028810 0.043696
6 0.024475 0.039699
7 0.023342 0.038881
8 0.022937 0.038603
9 0.022913 0.038681
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10 0.022603 0.038500

11 0.022559 0.038556
12 0.022461 0.038532
13 0.022402 0.038586
14 0.022285 0.038635
15 0.022235 0.038730
16 0.022137 0.038793
17 0.022089 0.038895
18 0.022038 0.039027
19 0.021994 0.039178
20 0.021971 0.039331

Uciincii deneyde, ikinci deneyden farkli olarak sadece maliyet fonksiyonu yerine baski
maliyet fonksiyonu kullanilmigtir. XOR veri grubu 1, 2, ..., 20, 21 ndéronlu modeller
i¢in baski maliyet fonksiyonu ile egitilmistir. Buradan 1, 2, ..., 20, 21 néronlu modeller
i¢cin bulunan ortalama baski maliyet degerleri ile ikinci deneyde 1, 2, ..., 20 néronlu
modeller i¢in bulunan ortalama maliyet degerleri karsilagtirilmistir. Sekil 13°te ayni
noron sayisi yani n = 1,2,...,20 i¢in hesaplanan ortalama maliyet ve baski maliyet
degerleri karsilastirilmistir.

0.6 4

—— Ortalama maliyet(n)
—e— QOrtalama baski maliyet(n)
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baski maliyet degerleri
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o
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o
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1 2 3 45 6 7 8 91011121314 15 16 17 18 19 20
Gizli katmandaki néron sayisi

Sekil 13. Ayni néron sayisi i¢in hesaplanan degerler

Sekil 13°de J(W, b) < Jpasi(W, b) oldugundan beklenildigi gibi baski maliyet degeri,
maliyet degerinden daha biiylik ¢ikmistir. Burada n noéron igin hesaplanan maliyet
degeri ile n+1 icin hesaplanan baski maliyet degeri karsilastirildiginda eklenen néronun
yapay sinir aginin basarisinda etkili olup olmadigi gozlemlenmistir. Sekil 14’te bu
karsilagtirmanin grafigi ve Tablo 5’te bulunan sayisal degerler verilmistir.

—— Ortalama maliyet(n)
—e— Ortalama baski maliyet(n+1)

o e 1 e
[N w ES wn
L L L L

Ortalama maliyet ve
baski maliyet degerleri

e
-

0.0+

1 2 3 45 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19 20
Gizli katmandaki néron sayisi

Sekil 14. Noron sayisi n igin hesaplanan ortalama maliyet degeri ile ndron sayisi n+1 igin hesaplanan
ortalama baski maliyet degerinin grafigi
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Tablo 5. Ortalama maliyet degeri ve ortalama baski maliyet degerlerinin sayisal sonuglari

Gizli Ortalama Ortalama Baski
Katmandaki Maliyet Maliyet
Noron Sayisi Degerleri Degerleri

1 0.554539 0.591193
2 0.356986 0.398931
3 0.148057 0.188190
4 0.052143 0.078264
5 0.028810 0.051404
6 0.024475 0.046560
7 0.023342 0.045330
8 0.022937 0.044222
9 0.022913 0.043868
10 0.022603 0.039708
11 0.022559 0.041370
12 0.022461 0.039991
13 0.022402 0.040779
14 0.022285 0.042173
15 0.022235 0.039379
16 0.022137 0.040389
17 0.022089 0.038192
18 0.022038 0.040925
19 0.021994 0.040568
20 0.021971 0.040186
21 - 0.040730

Sekil 14°te 1, 2, 3 ve 4 icin baski maliyet degeri, maliyet degerinden daha kiiciik
cikmistir. Ancak normal sartlarda ortalama baski maliyet degeri, ortalama maliyet
degerinden daha biiyiik ¢ikmalidir. Burada gizli katmana 2., 3., ve 4. ndronlar
eklendiginde baski maliyet degerlerinin kiigiik ¢ikmasi, problemin ¢odziimii i¢in bu
noronlarin gerekli oldugunun gostergesidir. 5, 6, ..., 20 néronlu mimarilerde ise durum
beklenildigi gibi ortalama baski maliyet degerleri, ortalama maliyet degerlerinden
biiylik ¢ikmistir. Bu mimariler problemin ¢oziimiinde kullanilabilir. Ancak optimum
¢ozlim icin 4 noron gerekli oldugundan 5 néronlu mimari problemin ¢oziimii igin yeterli
olacaktir. Ustelik [11]’de verilen birinci teoremin bir sonucu olarak 5 néronlu modelin
global minimum oldugunu ve dolayisiyla gizli katmaninda 5 ndron olan modelin
optimal ndron sayist oldugunu sdyleyebiliriz.

Son deneyde ise ikinci deneyde bir gizli katmanli yapay sinir ag1 modelleri igin veri
grubundaki 100 farkli veri ile hesaplanan ortalama maliyet degerleri i¢in noron sayisi
tizerinden giliven araliklart hesaplanmistir. Veri grubundaki verilerin néron sayisina
karsilik gelen ortalama maliyet degerleri dagilimi Sekil 15°te verilmistir.
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Sekil 15. Noron sayisina karsilik gelen, 100 farkl veri i¢in hesaplanan ortalama maliyet degerleri
dagilimi

Noron sayist lizerinden hesaplanan alt giiven araligi sinir1 ve iist giiven araligi siniri
Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. Noron sayisi iizerinden hesaplanan alt giiven araligi sinir1 ve {ist giiven araligi sinir1

Néron Sayisi Alt Giiven Ust Giiven
Aralig1 Sinir1 Aralig Sinir1
1 0.544972 0.564106
2 0.345425 0.368547
3 0.129625 0.166490
4 0.031800 0.072486
5 0.009525 0.048095
6 0.005505 0.043446
7 0.004677 0.042007
8 0.004386 0.041487
9 0.004374 0.041452
10 0.004132 0.041073
11 0.004100 0.041017
12 0.004031 0.040890
13 0.004001 0.040803
14 0.003903 0.040668
15 0.003854 0.040616
16 0.003736 0.040539
17 0.003696 0.040482
18 0.003641 0.040435
19 0.003605 0.040383
20 0.003554 0.040387

Sekil 15 ve Tablo 6’dan alt giiven araligi ve iist giiven araliklar1 néron sayisi arttikga
orantili olarak azalmstir.
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4.1. XOR veri kiimesi iizerinde test

Sekil 6’da verilen XOR veri kiimesi burada egitim kiimesi olarak kullanilmistir. Bu veri
kiimesi iizerinde 1, 2, ..., 20 ndéronlu modeller egitilmistir ve Onerilen yontem test
edilmistir. Tablo 1 ve Tablo 2’deki veriler burada da kullanilmigtir. Ancak egitimde
sadece bir XOR veri kiimesi ve bir baslangic degerine karsilik gelen sonuglar
hesaplanmistir. Bu sebeple optimum ndron sayisi bu veri kiimesine ve kullanilan
baslangi¢ degerine baglidir. Onerilen yontem ile deney 3’te optimum ndron sayist XOR
icin 5 noronlu mimari olurken burada 4 néronlu mimari 6nerilmektedir. Bunun nedeni
veri kiimesine ve baglangic noktasina olan baghiligindan kaynaklanmaktadir. Sekil
16’da maliyet degerlerinin grafigi ve Tablo 7°de maliyet degerlerinin sayisal degerleri
verilmigtir.

—e— Maliyet degeri (n)
—a— Baski maliyet degeri (n+1)
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o o o o
] w = (5]
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Sekil 16. Noron sayisina karsilik gelen maliyet (n) ve baski maliyet degerleri (n+1)
Tablo 7. Maliyet degerleri ve baski maliyet degerleri

Gizli Maliyet Baski Maliyet
Katmandaki Degerleri Degerleri
Noron Sayisi

1 0.560893 -

2 0.361204 0.401004
3 0.017751 0.089012
4 0.017649 0.046597
5 0.017669 0.023210
6 0.017562 0.087965
7 0.015678 0.035753
8 0.013141 0.031550
9 0.012891 0.018297
10 0.012838 0.020212
11 0.012826 0.040783
12 0.012843 0.044798
13 0.012835 0.021141
14 0.012818 0.019065
15 0.012672 0.022561
16 0.012643 0.023850
17 0.012646 0.019966
18 0.012627 0.020055
19 0.012590 0.020463
20 0.012435 0.034497
21 - 0.024653

Gizli katmaninda 4 ndron olan yapay sinir agi modelinin parametreleri kullanilarak
Sekil 17°de XOR veri kiimesi siiflandirilmistir. Bu veri kiimesi modeli test etmek igin
kullanilmistir ve %99 basar elde edilmistir.
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Sekil 17. Gizli katmaninda 4 néron olan yapay sinir agimin siniflandirmasi
Maliyet fonksiyonu ile egitilen 4 néronlu modelin parametreleri

3.262172 0.483003
—0.496758 —3.216276

w il
1.703715 —1.981785
2.437532 —2.119808
w2l = [3.227747 3.170006 —1.498600 —2.89502]
—0.314100
pil = | 0031322
—0.285429
—0.588046
b2l = [—4.532933]

olarak elde edilmistir. Baski maliyet fonksiyonu kullanilarak 5 néronlu modelin
parametreleri

[ 3.280773  0.487982
|—0.493251 —3.185521
wil = 11769404 —1.961606
[2.331545 —1.952088J
—0.000388 —0.002557
w2l = [3.216438 3.134840 —1.765270 —2.796156 0.002598]
—0.330115
0.047822
ptl = [-0.289385
—0.592361
0.000072
b2l = [-4.510361]

elde edilmistir. Gizli katmaninda 5 noron bulunduran modelin son ndronu
baskilanmugstir. Son nérona bagl olan W, W2l ve bl parametreleri sifira giderken
diger parametreler gizli katmaninda 4 ndron olan modelin parametrelerine yaklasmistir.
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Buradan 4 noronlu modele eklenen 5. néronun gereksiz oldugu aciktir. Modelin temsil
giiciiniin gelismesine katkida bulunmamistir. O halde 4 néronlu modelin global
minimumu verdigi sOylenebilir.

4.2. Daire veri kiimesi iizerinde test

Sekil 7°de verilen daire veri kiimesi burada egitim kiimesi olarak kullanilmistir. Bu veri
kiimesi tizerinde 1, 2, ..., 20 modeller egitilmistir ve Onerilen yontem test edilmistir.
Tablo 1 ve Tablo 2’deki veriler burada da kullanilmistir. Daire veri kiimesi i¢in yapilan
testte de bir veri kiimesi ve bir baslangic degeri ile model egitilmistir. Bu sebeple veri
kiimesine ve baslangi¢ degerine bagli olarak optimal ndron tespit edilmistir. Sekil 18’de
maliyet degerlerinin grafigi ve Tablo 8’de maliyet degerlerinin sayisal degerleri
verilmigtir.

—e— Baski Maliyet
0.5 1 —«— Maliyet

0.4

0.3 1

Maliyet Degeri

0123456 7 8 91011121314151617 18 1920
Gizli Katmandaki Néron Sayisi

Sekil 18. Noron sayisina karsilik gelen maliyet (n) ve baski maliyet degerleri (n+1)

Bu veri kiimesi i¢in de gizli katmaninda 4 noron olan model optimum ndron sayisi
olarak dnerilmektedir.

Tablo 8. Maliyet degerleri ve baski maliyet degerleri

Gizli Maliyet Baski Maliyet
Katmandaki Degerleri Degerleri
Noron Sayisi

1 0.570705 -

2 0.382172 0.395659
3 0.064879 0.119366
4 0.063163 0.104905
5 0.058936 0.068805
6 0.056069 0.124497
7 0.053646 0.074630
8 0.053523 0.073046
9 0.053511 0.058926
10 0.052366 0.057806
11 0.052685 0.080656
12 0.053099 0.084372
13 0.053098 0.061396
14 0.052303 0.058929
15 0.052294 0.062124
16 0.052225 0.063328
17 0.051613 0.059521
18 0.050383 0.059236
19 0.050429 0.058227
20 0.050349 0.072363
21 - 0.062576

Gizli katmaninda 4 ndron olan yapay sinir agi modelinin parametreleri kullanilarak
Sekil 19°da daire veri kiimesi siniflandirilmistir. Bu veri kiimesi modeli test etmek igin
kullanilmistir ve %97 basar elde edilmistir.
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Sekil 19. Gizli katmaninda 4 néron olan yapay sinir agimin siniflandirmasi
Maliyet fonksiyonu ile egitilen 4 néronlu modelin parametreleri

0.387074 —1.159506
—1.705916 —0.995456

w il
0.412283 —3.152991
2.443600 —0.581224
w2l = [3.841179 —1.887189 —2.247470 —2.315851]
3.717550
Bl —0.841437
—0.608513
—1.217082
b2l = [-3.578421]

olarak elde edilmistir. Baski maliyet fonksiyonu kullanilarak 5 néronlu modelin
parametreleri

[ 0.380880 —1.1487641
|—1.707935 —0.952500
0410940 —3.158596
[ 2.423199 —0.553552J
0.000208 —0.000716

s
=
|

w2l = [3.810578 —1.901815 —2.248367 —2.32157 0.002505]

[ 3.687286 |

| 0916302
0.631946

l 1. 281906J
0.002340

b2l = [-3.525128]

Sy
>
R
I

elde edilmistir. Gizli katmaninda 5 ndron bulunduran modelin son ndronu
baskilanmustir. Son nérona bagl olan W, W2l ve bl parametreleri sifira giderken
diger parametreler gizli katmaninda 4 ndron olan modelin parametrelerine yaklasmistir.
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Buradan 4 noronlu modele eklenen 5. néronun gereksiz oldugu aciktir. Modelin temsil
giicliniin gelismesine katkida bulunmamistir. O halde gizli katmaninda 4 néron olan
modelin global minimumu verdigini soyleyebiliriz.

5. Sonug ve Yorum

Bu ¢alismada, bir gizli katmanli yapay sinir aglar1 i¢in optimal néron sayisini veren bir
yontem Onerilmistir. Burada tanimlanan baski maliyet fonksiyonuyla sistematik bir
sekilde optimal noron sayis1 bulunmustur. XOR veri kiimesi ve daire veri kiimesi
tizerinde test edilmis ve dogrulanmistir.

Onerilen ydntemi daha biiyiik yapay sinir aglarina, ¢coklu siniflandirma problemlerine,
CNN veya Transformer gibi farkli mimarilerdeki yapay sinir aglarina adapte etmek bir
sonraki calismanin konusu olacaktir. Yine burada kullanilan benzer bir mantikla
konveks olmayan bir fonksiyonun yapay sinir aglari kullanilarak global minimum
arastirilacaktir. Ornegin elimizde fonksiyonun {(x1,v1), (X2, V2), ., (X, Ym)} Olacak
sekilde m tane noktasi olsun. Bu g¢alismada kullanilan yontem ile verilen noktalar
kullanilarak yapay sinir aglar1 ile konveks olmayan bir fonksiyon i¢in global minimum
bulunabilir. Bu anlamda yapay sinir aglarin1 global optimizasyon problemine
uygulamak ileride yapilacak olan diger bir ¢aligma olacaktir.

Arastirmacilarin Katki Oranm1 Beyam
Tayfun Unal: Metodoloji, Yazilim, Arastirma, Inceleme ve Diizenleme, Gérsellestirme
Unver Ciftgi: Metodoloji, Yazilim, Arastirma, Dogrulama, Denetim/Go6zlem/Tavsiye

Nurkut Nuray Urgan: Arastirma, Inceleme ve Diizenleme, Dogrulama, Denetim/Gozlem/Tavsiye

Destek ve Tesekkiir Beyam

Bu ¢alismanin yazarlari olarak herhangi bir destek ve tesekkiir beyanimiz bulunmadigini bildiririz.

Catisma Beyani

Bu calismanin yazarlari olarak herhangi bir ¢atigma beyanimiz bulunmadigini bildiririz.

Etik Kurul Onay1 ve/veya Aydinlatilmis Onam Bilgileri

Bu calismanin yazarlar1 olarak herhangi bir etik kurul onay1 ve/veya aydinlatilmig onam bilgileri
beyanimiz bulunmadigini bildiririz.
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