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Bu tezde lojistik regresyon ve yapay sinir aglarindan bahsedilmis, 6zellikle bir ve iki
gizli katmanl yapay sinir aglarinin mimarileri incelenmistir. Bu mimariler XOR veri kiimesi
tizerinde kullanilmigtir. Lojistik regresyonun siniflandiramadigi XOR veri kiimesi bir ve iki
gizli katmanli yapay sinir agr mimarileriyle smiflandirilmistir. Daha sonra matematiksel
temellerinin arastirilmasi i¢in baski maliyet fonksiyonu tanimlanmistir. Bu fonksiyon, bir gizli
katmanli yapay sinir aginin gizli katmanindaki sonuncu ndéronunun parametrelerini sifir
yapacak sekilde tasarlanmistir. Yani sonuncu noron baskilanmistir. Boylece r ideal néron
sayis1 Ve € istenilen maliyet degeri oldugu varsayilirsa r i¢in hesaplanan maliyet degeri, r i¢in
hesaplanan baski maliyet degeri arasindaki fark ¢ok kiigiik ve aralarindaki iliski/ (W, b) <
Jpaski(W,b) < €oldugu gozlenmis ve ispatlanmistir. Tanimlanan baski maliyet fonksiyonu
kullanilarak bir deney yapilmis ve bu deneyin sonucunda XOR veri kiimesi i¢in bir gizli
katmanli yapay sinir aginin ideal néron sayisi tespit edilmistir. Daha sonra iki gizli katmanl
yapay sinir aglari i¢in baski maliyet fonksiyonu tanimlanmistir. Bu baski maliyet fonksiyonu
birinci ve ikinci gizli katmandaki néron sayilarini esit tutup bu mimarinin birinci ve ikinci
gizli katmanindaki son néronlar baskilanmistir. Bu fonksiyon kullanilarak bir gizli katmanl
yapay sinir aglari i¢in yapilan deney, iki gizli katmanli yapay sinir aglar i¢in de yapilmistir.
Bu deneyle XOR veri kiimesi i¢in iki gizli katmanli yapay sinir agimin ideal néron sayisi

tespit edilmistir. Sonug boliimiinde elde edilen yontemin genellestirilmesi incelenmistir.
Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, yapay sinir aglari, gizli katman sayisi, XOR problemi

2019, 96 sayfa
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In this study, logistic regression and artificial neural networks were mentioned.
Especially, architectures of one and two hidden layer artificial neural networks were analyzed.
These architectures were used for XOR problem. XOR problem which logistic regression
couldn’t classify was classified with one and two hidden layer architectures. Then, in order to
investigate the mathematical foundations, the supressed cost function was defined. This

function makes last neuron’s parameters in the hidden layer of one neural networks zero. So,

suppose that r is the ideal number of neurons and € is the desired value for cost function, then

the connection of cost function, supressed cost function and € is J(W, b) < Jyaski(W,b) < €.
By using this function, an experiment have been done and the ideal number of neuron was
detected for XOR dataset with this experiment. Then, supressed cost function was defined for
the two hidden layer artificial neural Networks. For this supressed cost function’s first and
second hidden layers were kept equal. So, the experiment which is done for one hidden layer
artificial neural network was done for two hidden layer artificial neural networks. With this
experiment, the ideal number of neuron was detected for XOR dataset. In the conclusion

section, the generalization of obtained method is observed.

Keywords: Deep learning, artificial neural networks, the number of hidden layers, XOR

problem.
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1. GIRIS

Bu boliimde makine Ogrenmesi, yapay zeka ve derin 6grenme kavramlarindan
bahsedilmistir. Bunun yaninda problem agiklanmis ve literatiir taramasi yapilmistir.
1.1.  Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi (Machine Learning), matematiksel ve istatistiksel ydntemler
kullanarak mevcut verilerden ¢ikarimlar yapan, bu ¢ikarimlarla bilinmeyene dair tahminlerde

bulunan yontemlere verilen isimdir.

Kokleri 20. yiizyiin ortalarina uzanan makine &grenimi, 1950°li yillarda ingiliz

matematik¢i Alan Turing tarafindan ortaya ¢ikarilmistir.
Iki temel 6grenme tiirii vardr:
e Gozetimli Ogrenme

Bu 6grenme teknigi etiketli (labelled) yani girdi ve ¢ikti degerlerine sahip veri iceren
veri kiimelerine uygulanir. Bu teknikte giris degerleri ile istenen ¢ikis degerleri arasinda

esleme yapan bir fonksiyon olusturulur.

e Gozetimsiz Ogrenme

Bu ogrenme teknigi isaretlenmemis (unlabelled) yani etiketsiz veri iizerinden
bilinmeyen bir yapiyr tahmin etmek i¢in kullanilanbir makine 6grenmesi teknigidir.Burada

giris verisinin hangi sinifa ait oldugu belirsizdir.

Bu tezde kullanilan veri kiimeleri etiketli veriye sahip oldugundan gbzetimli 6grenme

teknigi kullanilacaktir.

1.2. Yapay Zeka

Makine O0grenmesi yapay zekanmn bir alanidir. Yapay zeka, insan zekésina 06zgii
olan algilama, 6grenme, diisiinme, fikir yiirlitme, sorun ¢6zme, iletisim kurma, ¢ikarim yapma
ve karar verme gibi yiiksek biligsel fonksiyonlar1 veya otonom davraniglari sergilemesi
beklenen yapay bir isletim sistemidir. Bu sistem aym1 zamanda diisiincelerinden tepkiler

tiretebilmeli ve bu tepkileri fiziksel olarak disa vurabilmelidir.

Glinlimiizde hizla gelisen grafik islemci teknolojisi sayesinde, derin Ogrenme

algoritmalar1 grafik iglemciler lizerinde genel amagli islemcilere kiyasla 10 ile 20 kat arasinda



daha hizli bir sekilde egitilebilmektedir. Bu teknoloji sayesinde 2000’lerin basinda Derin

Ogrenme, yapay zeka alaninda ¢1g1r agmis ve yayginlasmaya baslanustir.

1.3.  Derin Ogrenme

Derin Ogrenme yapay sinir aglar1 iizerinde gergeklestirilen 6grenme teknikleri
felsefesidir. Makine 6grenmesinden farkli olarak derin 6grenmede ¢ok katmanli yapay sinir
aglar1 kullanilmaktadir. Derin 6grenmeyi basarili kilan da bu ¢ok katmanli yapay sinir aglari

teknikleridir.

Glinlimiiziin biiyiik yazilim firmalarindan Google, Microsoft, Facebook, Amazon, gibi
yazillm devleri ar-ge calismalarinin biiyiik bir kismin1  derin  6grenme iizerine
yapmaktadir.Buradaki amag, yazilimlarin insanlar gibi 6grenmesini saglamaktir. Bu baglamda
biiylik firmalar her gegen giin yeni iirlinlerini piyasaya siirmektedir. Facebook, videolara ve
resimlere derin 6grenme ile resim filtreleri uygulayarak gercek zamanli video ve resim
dontigiimleri yapmaktadir. Bunun yani sira derin 6grenme ile teknolojinin ulagtigi nokta
stiriiclisiiz araglar, rontgenleri yorumlayip kanser teshisi, fotograf tanima gibi bircok calisma

alani mevcuttur.

1.4. Problem

Derin 6grenme mimarisi ile taninan sistemlerin performansi son zamanlarda miithis bir
artis gosterdi(Goodfellow ve ark. 2016). Ancak bu mimarinin basarisinin matematiksel
sonucu tasvir edilememektedir(Goodfellow ve ark. 2016). Bu yiizen ideal mimariyi bulmak
i¢in bircok deneme yapilmalidir. Bir yapay sinir ag1 modeline yalniz bir tane sinir hiicresinin
eklenmesi veya cikarilmasiyla parametreler, hata oran1 ve hatta sonug bile degisebilmektedir.
Bir yapay sinir agia bunun gibi birgok sinir hiicresi eklenebilir veya ¢ikarilabilir. Ancak en
1yl tahmini yapabilmek, hatayr minimum seviyeye indiren modeli bulmak olduk¢a zordur. Bu
problemin ¢oziilmesiyle bu anlamda biiyiik bir asama kaydedilecek ve bircok model denemek

zorunda kalinmayacaktir. Ciinkii sayisiz yapay sinir agi modeli olusturulabilir.

Bu ¢alismanin amaci bir ve iki gizli katmanli yapay sinir agi i¢in ideal néron sayisini

bulmak igin matematiksel bir inceleme yapmaktir.



1.5. Literatiir Taramasi

Derin 0grenmede yapay sinir ag mimarisi, regularizasyon ve optimizasyon
algoritmasi olmak tizere {i¢ ana faktor vardir(Vidal ve ark. 2017). Bu faktorlerin hepsinin
birlestigi nokta maliyet fonksiyonunun kii¢iiltiilmesidir. Bir yapay sinir ag1 mimarisinin
tasariminin en 6nemli 6zelligi, verilen girdilere keyfi fonksiyonlarla yaklagmaktir(Vidal ve
ark. 2017). Ancak bu ozellik yapay sinir agi mimarisinin parametrelerine baghdir(Vidal ve

ark. 2017). Yani ne kadar katman ve bu katmanlarda ne kadar néron olduguna baghdir.

Yapay sinir aglarinin matematiksel incelenmesi ile ilgili kaynaklar sinirlidir. Problem
heniiz agik bir arastirma konusudur. Calismalarin bir ¢ogu deneyseldir. Incelenilen bazi
kaynaklar sunlardir; Benjamin D. Haeffele ve Ren’eVidal “Global Optimality in Neural
Network Training” makalesiylekonveks olmayan yapay sinir aglar1 problemi iizerinde
calismislardir. Bazi kosullar altinda yeterince genis aglar i¢cin herhangi bir lokal minimum
noktasinin bazi girdileri(entries) sifir ise bu noktanin ayni zamanda global minimum
oldugunu gostermislerdir(Haeffele ve Vidal 2017). KenjiKawaguchi veLeslie Pack Kaelbling
“Elimination of AllBadLocalMinima in Deep Learning” makalesiyle néron ekleyerek lokal
minimumlarin elenebildigi ispatlanmistir(Kawaguchi ve Kaelbling 2019). JeffHeaton
“IntroductiontoNeural Networks forC#”  kitabinda katmanlardaki gizli ndron sayisini
belirlerken birgok metot oldugunu belirterek bunlardan {igline deginmistir(Heaton 2008).

Birincisi, gizli ndron sayisinin girdi ve ¢ikt1 boyutu arasinda oldugu, ikinci metot olarak gizli
noron sayisinin girdi katmaniyla ¢ikti katmaninin toplamlnlng "1l kadar olacagi ve son olarak

girdi boyutunun iki katindan kii¢iikk olmasi gerektiginden bahsetmistir(Heaton 2008). Ariel
Gordon, EladEban, OfirNachum, BoChen, HaoWu, Tien-JuYang ve Edward Choi
“MorphNet: Fast& Simple Resource-ConstrainedStructure Learning of Deep Networks”
makalesiyle performansi arttirmak adina yapay sinir agilarinin mimarisini otomatik olarak

tasarlama ile ilgilenmislerdir.

Yapay sinir aglar1 ile lojistik regresyon arasinda bir benzerlikten s6z edilebilir.
Lojistik regresyonda kullanilan ¢ogu fonksiyon yapay sinir aglarinda da kullanilmaktadir. Bu

yiizden yapay sinir aglarina giris yapmadan lojistik regresyondan bahsedilmistir.



2. LOJISTIK REGRESYON

Lojistik regresyon bir smiflandirma algoritmasidir(Andrew 2017). Goériinti kiimesi
ayrik olan bir veri kiimelerini kategorize etmek i¢in kullanilir. ikili smiflandirma ve goklu

siniflandirma olmak tizere ikiye ayirabiliriz. Bu tezde ikili siniflandirma ele alinacaktir.

2.1, Ikili Simflandirma

Goriintlii kiimesi ayrik ve iki elemani olan bir veri kiimesini kategorize etmek igin
kullanilan bir algoritmadir. Ikili denilmesinin sebebi goriintii kiimesinin iki elemanl
olmasindandir. Genellikle pozitif simiflar igin “1”, negatif smiflar icin “0” degeri
kullanilir(Andrew 2017). Ornegin, bir tiimdriin iyi huylu olup olmadigi, gelen bir e-postanin

spam olup olmadigi gibi problemler ikili siniflandirma algoritmasiyla o6grenilir(Andrew

2017).

x girdi, y tahmin degeri ve w, b parametre olmak iizere Sekil 2.1°de ikili siniflandirma

algoritmasinin bir gésterimi verilmistir.

W

| ) \ J \ )
| | 1

Girdi Blogu  Islem Blogu  Cikti Blogu

Sekil 2.1.1kili Smiflandirma Algoritmas igin Bir Gosterim

Kisaca lojistik regresyon algoritmasi soyle islemektedir;

Ik 6nce verilen veri kiimesine gore baslangic parametreleri atanir. Daha sonra
verilerin girdileri teker teker islem bloguna girerek her bir veri i¢in bir tahmin yapilir ve bu
tahminler verilerin ¢iktilar ile karsilastirilarak ne kadar hata yapildigi bulunur. Hata degeri
bliylik ise parametreler giincellenip tekrar tahmin yapilir. Bu islem hata degeri yeterince
kiigiik oluncaya kadar devam eder. En son bulunan parametreler aranan parametrelerdir.
Boylece algoritma verilen veriyi 0grenmis olur. Veri kiimesinde olmayan bir veri bu
algoritmaya girdiginde, bulunan parametreler ile hangi kategoriye ait olduguna dair bir tahmin
yapilabilir. Sonug olarak hangi kategoriye ait oldugu bilinmeyen bir veri kategorize edilmis

olur.



Ikili simiflandirma algoritmasinin yakindan incelenilmesi adma &ncelikle ikili
smiflandirma hipotezinden bahsedilmistir.

2.1.1. ikili Simiflandirma Hipotezi

Ikili siniflandirmada hipotez; girdilerin islem bloguna girdiginde ¢ikt1 yaklasik olarak

“0” veya “1”degerlerini vermesidir. Bu hipotez igin sigmoid fonksiyonu(2.1.2) kullanilir.
Sigmoid fonksiyonunun kullanilmasimin sebebi hipotezi anlamli kilmasidir. Oyle ki sigmoid

fonksiyonun goriintii kiimesi (0,1) araligindadir. Bu aralikta aldig1 degerler de olasilik olarak
yorumlanir.

2.1.2. Sigmoid Fonksiyonu

o:R - (0,1)
() = —
- =
Xo o 1+e™*
fonksiyonuna sigmoid fonksiyonu denir. o sembolii ile gosterilir. Grafigi Sekil 2.2°de
verilmistir.
SIGMOID FONKSIYONU
1.0
0.8
0.6
’ 0.4
0.2
0.0 1
—1:3‘0 —';"‘5 —SI.D —2|.5 0.‘0 2:5 5.|0 ?.‘5 ll)I.O
Sekil 2.2. Sigmoid Fonksiyonu
Sigmoid Fonksiyonunun Tiirevi:
do(x) d[(1+e™)1 e
O At e cna+ere -
dx dx

- (1 +1e‘x) (1 j——ex‘x) = 0o(x) (1 1 +1e—x) =o(x)(1-0(x))



Sigmoid Fonksiyonunun Olasilik Olarak Degerlendirilmesi:
Sigmoid fonksiyonu olasilik olarak
o:R - (0,1)
wx+b) sowx+b)=ply=1]|x; w)

seklinde degerlendirilir. Ornegin 6(x) = 0.7 hesaplansin. O halde x girdisinin y = 1 olma

olasilig1 %70 olur denilir. Olasilik degerlerinin toplami1 “1” olacagindan,

p(y=0]x;w)+ply=1|x; w)=1, (1)

olur. (1)’den dolay1 y = Oolma olasilig1

p(y=0]x;w)=1-p(y=1|x; w)

olur. Yukarida verilen 6rnege gore p(y = 0| x; w) = 0.3 olur. O halde x girdisinin y = 0

olma olasilig1 %30 oldugu sonucuna vartlir.

Sigmoid fonksiyonu ile yapilan tahminleri gercek ciktilar ile karsilagtirip yapilan

hatanin hesaplanmasi i¢in kayip fonksiyonu(2.1.3.) kullanilir.

2.1.3. Kayip(Loss) Fonksiyonu
Verilen bir veri kiimesindeki her bir veri i¢in yapilan hatayr hesaplayan

fonksiyondur.Kayip fonksiyonunun elde edilisi:
y=0(wx+b) =p(y =1]|x; w)olmak iizere,

(1) Egery =1lisep(y =1]|x; w) =¥ olacaktir.
(2) Egery=0isep(y =0]|x; w) =1 —y olacaktir. Ciinkii olasiliklarin toplami “1”‘e

esit olmas gerekir.

(3) pylx) =9¥.(1 — Y

(3) denkleminde goriildiigii gibi (1) ve (2) satirlar1 bir satirda yazilabilir. Clnkii y =1
oldugunda (1) denklemi p(y =1|x; w) =9 ve y = 0 oldugunda (2) denklemi p(y =
0| x; w) =1 — 9 elde edilmektedir.

(3) denklemiy = 1oldugunda p(y = 1| x; w) = J oldugundan hatay1 aza indirmek

icin tahmin degerimizi maksimize etmemiz gerekmektedir. Ayni sekilde (3) denkleminden



y = Ooldugunda p(y = 0| x; w) = 1 — 9 olur ve verinin ¢iktis1 0 oldugundan hatay1 aza
indirmek i¢in tahmin degerimizi yine maksimize etmemiz gerekmektedir ki olasilik “0” ¢iksin
ya da sifira yaklagsin. O halde hatanin minimum olabilmesi i¢in (3) denklemi maksimize

edilmelidir.

Problemin optimizasyon problemine doniistiiriilmesi adina (3) denkleminin her iki

esitliginin logaritmasi alinirsa

logp(ylx) = log(@.(1 = ')
=logy¥ +log(1 —$)'™) = ylogy + (1 — y) log(1 — 9)

denklemi elde edilir. Logaritma fonksiyonunun monoton artan Ozelliginden bu denklem
maksimize edildiginde (3) denklemi ile ayni sonucu verir. Eger esitligin sag tarafin1 “-” ile
carpilir ve esitligin sag tarafi minimize edildiginde (3) denklemi maksimize edilmis olacaktir.

O halde kayip fonksiyonu,
LG,y) = —[ylogy + (1 —y)log(1 - )]
olarak tanimlanir ve L harfi ile gosterilir[2].
Eger y = Oise L(y,y) = —log(1 — y) olur ve Sekil 2.3’ de grafigi verilmistir.Burada

y olabildigince kiiciiltiilmelidir ki L fonksiyonu yani kayip fonksiyonu kiigiik ¢iksin.

y=0 icin Kayip Fonksiyonu L(y,y)=-log(1-y¥)

L(y.y)

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Sekil 2.3.y=0 i¢in Kayip Fonksiyonunun Grafigi



Eger y = 1lise L(y,y) = —logy olur ve Sekil 2.4’de grafigi verilmistir. Burada da §
olabildigince biiyiitilmelidir ki kayip fonksiyonu kiigiik ¢iksin.

y=1 icin Kayip Fonksiyonu L(y,y)=-logy

L(y.y)

T T T
0.0 0.2 0.4

T T
0.6 0.8

Sekil 2.4. y=1 i¢in Kayip Fonksiyonunun Grafigi

Sekil2.3 ve Sekil 2.4°den goriilmektedir ki kayip fonksiyonu konvekstir

Hata degeri her bir 0Ornek i¢in ayr1  olacaktir.

O halde wverilen
{(x(l), y(l)), (x(z), y(z)), e, (M), y(m))} veri kiimesi i¢in kayip fonksiyonu,

L(}A,(i),y(i)) = _[y(i) log 9@ + (1 — y(i)) log(l — }A,(i))] )

1<i<m,
seklinde hesaplanacaktir(Andrew 2017).

Veri kiimesindeki her bir veri i¢in bir hata degeri bulunur ve bu hata degerlerinin

ortalamasi algoritmanin maliyetini verir. Bu maliyet asagida maliyet fonksiyonu ile
hesaplanmaktatir.
2.1.4. Maliyet(Cost) Fonksiyonu

Verilen veri kiimesindeki her bir veri i¢in yapilan hatalarin ortalamasini veren

fonksiyondur. Kayiplarin tiim veri kiimesine yaymak ve ortalama bir hata olusturmak igin
maliyet fonksiyonu,

1 E M) o) 1 E "
_ a(i DYy — _
J(w,b) = m i=1L(y Y ) m

[y®logy® + (1 - y®)log(1 - §)]
i=1
olarak tanimlanir(Andrew 2017).



Maliyet fonksiyonu ile verilen veriler i¢in bir maliyet degeri bulunur. Maliyet
fonksiyonu w ve b parametrelerine bagli oldugundan oOyle parametreler bulunmalidir Ki
maliyet ¢ok kii¢iik olsun ve algoritma veri setini 6grenebilsin. Bu parametreler meyilli azalim

yontemi ile bulunur.

2.1.5. Meyilli Azalim(GradientDescent)
Meyilli azalim (gradientdescent) maliyet fonksiyonunu minimize etmek i¢in kullanilan

bir yontemdir. Sekil 2.5’de maliyet fonksiyonunun temsili bir gosterimi verilmistir.

2 Jw.b)

L Baslangi¢ Noktasi

Minimum

N.Y_..

Sekil 2.5.Maliyet Fonksiyonunun Temsili Gosterimi

Maliyet fonksiyonu konveks secilmistir. Bunun sebebi maliyet fonksiyonunun tek
yerel minimumunun olmasidir. Boylece nerede bir baslangi¢ noktasi secilirse secilsin ayni
minimum noktas1 elde edilecektir. Yukaridaki kirmizi nokta baslangic parametresi olarak
secilirse, meyilli azalim yontemi maliyet fonksiyonuna uygulanarak maliyet fonksiyonunun

minimum degeri almasi i¢in uygun parametreler hesaplanir.

Meyilli azalim yontemini daha ayrintili incelemek adina maliyet fonksiyonu bir
boyutlu olsun. Yani b parametresi devre dis1 olsun. O halde fonksiyon J(w) olacaktir. Meyilli
azalim yontemi, w baslangi¢ noktasi ve a(yeterince kii¢iikk pozitif bir say1) adim biiytkligii

olmak {izere w’nin giincellemesi,

dj(w)
dw

wW.=w—«a



dj(w)

dw

ifadesinin tekrar etmesiyle gerceklesir. ifadesi J(w)’ninw’ye gore tirevidir. 1 <i <

micing® = g(wx®) oldugundan ve maliyet fonksiyonunun tanimindan
m . .
dw) 1 Z dL(5®,y®)
dw  mu dw
=1
olur.
J(w) fonksiyonu konveks oldugundan grafigi Sekil 2.6’daki gibi olacaktir. Baslangi¢

noktas1t w olmak iizere eger baslangi¢c noktasini sagdan segilirse, egim saga yatik oldugundan

w) o
pozitif ¢ikacaktir. w noktasindaki egim ayni zamanda tiirev olacagindan ifadesi de
pozitif olacaktir.

dj(w) .
WiEW—a— = DW= W - a(pozitif say1) - wazalir.

Bu islem tekrar ettirildigi takdirde J(w) minimum degere yaklasilacaktir. Sekil 2.6’de

gosterilmistir.
Eger baslangi¢ noktasini soldan secilirse, egim sola yatik dolayisiyla egim negatif olacaktir.

dj(w) .
W=w—a— = O W= W= a(negatif say1) = wartar.

Bu islem tekrar ettigi takdirde her adimda minimum degere biraz daha yaklagmis olur.

Boylece J(w) degeri i¢in minimum deger bulunmus olacaktir. Sekil 2.6’de gosterilmistir.

10



| Baslangi¢c Noktasi Baslangi¢ Noktasi

v W

Minimum Deger

Sekil 2.6. Bir parametreli meyilli azalim

Sonu¢ olarak J(w) degerini minimum yapan w parametresi bulunmus olur. Veri
kiimesi digindan bir girdi algoritmaya girdiginde bulunan parametre kullanilarak tahmin

yapilir ve bu veri kategorize edilir.

Meyilli azalim yontemi en genel haliyle asagidaki gibidir:

x@® = (xf),xgi), ...,x,(f)) eR®, y® e€{0,1},i=12,..m, olmak
iizere {(x@®,y W), (x@,y@), ., (x™,y™)} " veri kiimesi verilsin. O halde en genel

meyilli azalim algoritmasi

0] (wq,wy,..wy, b)
db

b=b—a«a

0] (Wq,wy,..wy,, b)
ow,

Wi =w;—«a

0] (Wq,wsy,..wy,, b)
ow,

Wy =Wy —

a](wlr WZ: . W‘l’lr b)
owy,

Wp =W, —a

ifadeleri ile gosterilir.

Meyilli azalim yontemini kullanabilmek i¢in

11



dJ(w,b) dJ(w,b)
ow ~ odb '’

tiirevlerinin bulunmasi gerekir. Bu tiirevlerin bulunmasi i¢in zincir kurali(Goodfellow ve ark.
2016) kullanilacaktir. Geri yayilim(2.1.7) algoritmasi ile bu degerler bulunacaktir. Ancak geri
yayillimdan once verilen veri kiimesi i¢in bir tahmin yapilmas: gerekir. Bu tahmin ileri

yayilim algoritmasi ile yapilir.

2.1.6. Tleri Yayilim
fleri yayilim, girdinin algoritmaya girmesinden ¢iktinin elde edilmesine kadar yapilan
islemlere denir. O halde ileri yayilim, n boyutlu her hangi bir x = (xy, x5, ... , X,) girdisi ve

w = (Wq, Wy, ... ,Wy,), b parametreleri i¢in

Z = WyXy + Wyxy + -+ wpx, + b,

y=a=o0(2),

seklinde tanimlanir.

Xl

W,

XT

) r

1‘?"2 Z=Wy X, T Wy Xyt et w o x b A v=a=o(z) ]
X

W

=]

Sekil 2.7 Ileri Yayilim Hesap Diyagrami

Tleri yayilim Sekil 2.7°de oldugu gibi gorsellestirilebilir. Bu gorsele hesap diyagrami
denir(Andrew 2017). Yapilan islemlerin adimlarmi gorebilmeyi ve hesap yapmayi

kolaylastirir. Hesap diyagramina gore ileri yayilim soldan saga dogru olan siiregtir.

Ileri yayilim ile tahmin yapildiktan sonra maliyet fonksiyonu ile hata hesaplanir ve

meyilli azalim ile maliyet degeri minimize edilir. Ancak meyilli azalim algoritmasinin

12



kullanilmasi i¢in maliyet fonksiyonunun parametrelere gore tiirevleri bulunmalidir. Bu islemi

geri yayilim algoritmas1 yapmaktadir.

2.1.7. Geri Yayihm
Geri yayilim zincir kurali(Goodfellow ve ark. 2016) kullanilarak maliyet
fonksiyonunun her bir parametreye gore tiirevinin alinmasidir. Boyutu n olan her hangi bir

x = (x4, X5, ... , Xxp) girdisi ve w = (wy, wy, ... ,wy,), b parametreleri i¢in
Z = WyX1 + Wyxy + -+ wpx, + b,
y=a=o0(2),

L(a,y) = —(ylog(a) + (1 —y)log(1 — a)),

.’ © .’ '

Z=wy X, tw X, T+ wox 1b > v=a=o(z) Lia.v) ]

i~
.

Sekil 2.8.Geri Yayilim Hesap Diyagrami1

Geri yayilim Sekil 2.8’de kirmiz1 oklar ile gosterilebilir. Bu sekil de geri yayilim i¢in
hesap diyagramidir(Andrew 2017). Yapilan islemlerin adimlarini gorebilmeyi ve hesap
yapmay1 kolaylastirir. Bu hesap diyagramina gore geri yayilim sagdan sola dogru kirmizi
oklar ile gosterilmis olan siirectir. Geri yayilim, parametreleri gilincellememiz i¢in ¢ok

onemlidir. Burada “Zincir Kurali” kullanilir(Goodfellow ve ark. 2016).
Zincir kurali yontemi ile a = y = g(z) olmak tizere

dL(a,y) 0L(a,y) Oa 0z  a-—y
ow,  Oa 9z dw; a(l—a)

ca(l—a) x; = x(a—y),
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dL(a,y) 0L(a,y) 0a 0z  a—y
ow,  da 9z dw, a(l—a) 4

(1—a) x; = x3(a—y),

dL(a,y) O0L(a,y) da 0z  a—y
ow,  0da 9z ow, a(l-a)

ra(l—a)-x, =xn(a_y),

dL(a,y) O0L(a,y) da 0z  a-—y
ob ~  da dz b a(l-a)

a(l—a)-1=(a-y),

ifadeleri asagidaki tiirevler kullanilarak elde edilir.

0L(a,y) _0[=(ylog(a) + (1 —y)log(1 —a))] _ _ (y 1- y) _a-y

oa da a 1-a/ a(l-a)
1
o0 00y (=) ald+e™] e 1 e~
9z 0z = 0z 0z T (14e 2?2 (1+e?) (1+e7?)

1
(1+e2) ( 1+e2

)= a(l—a),

0z 0(wyXxq + Woxy + -+ wyxy + D)
ow;, ow,

= xl’

0z 0(wixy + wyxy + -+ wypxy +b)
ow, aw,

= xz’

0z 0(wixy + woxy + -+ wpxy +b)

n
ow, ow,

0z  0(wixy +wyxy + -+ wpxy, +b) 1
ob ab B

Calismanin sonucu olarak

dJ(w,b) 9J(w,b)
ow ~ 0b '’

tirevleri elde edilmistir. O halde artik meyilli azalim kullanilarak “w”, “b” parametreleri

bulunabilir ve girdiyle ilgili bir tahminde bulunulabilir.
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2.1.8. Lojistik Regresyon Algoritmasinda Ogrenme

Bir veri kiimesi verilsin. Bu veri kiimesi i¢in baslangi¢ parametreleri atanir. Daha
sonra ileri yayilim ile tahmin yapilir. Yapilan tahminler i¢in maliyet fonksiyonu kullanilarak
hata hesaplanir. Hata degeri yeterince kiiciik degil ise veri kiimesinin 6grenimi i¢in asagidaki

adimlar takip edilir;

Geri yayilim,

Meyilli azalim ile parametrelerin giincellenmesi,
fleri yayilim,

Maliyet fonksiyonu.

Yukaridaki adimlar sirasiyla uygulanir. Maliyet fonksiyonu yeterince kiiclik oluncaya kadar
adimlar basa doniilerek tekrar tekrar uygulanir. Bu tekrarlarin her birine epoch denir.
Ogrenim hata degeri yeterince kiigiik olunca kadar devam eder. Ogrenim tamamlandiginda
elde edilen parametreler istenilen parametrelerdir. Boylece algoritma verilen veriyi 6grenmis

olur.

2.2.  Ikili Simiflandirma i¢in Bir Ornek
Iki girdiye sahip 500 tane veri kiimesi almsin(Smilkov ve Carter 2018). Verinin grafigi
Sekil 2.9’daki gibidir.

TensorFlow Playgraund Gauss Veri Kimesi

* e . N : 1
1 o'. .'ig. 'h'i;;.o. * °
e e .. [
2 . :.; A “tr!:.f '.:.
N . ..:... &o.....'.... :o.l .
1 ® e 9 o ... P e
‘ .. .k ..'
-2 s° .. o 350 o%29 b
PR eS|
- 0:0‘.0'.’ .’ .. .~ °
-4 -3 2 -1 0 1 2 3 3
x2
Sekil 2.9.TensorflowPlayground Gauss Veri Kiimesi
Verilen veri kiimesi lojistik regresyon algoritmasi ile smiflandirildiginda

Sekil2.10°daki gibi siniflandirilacaktir.
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Gauss Verisi Igin Lojistik Regresyon

6 +
4 4
2 4

< 0
-
-4 4
-6

-6 -4 -2 0 2 a o
x2

Sekil 2.10.Gauss Verisi I¢in Lojistik Regresyon
Sekil 2.10°da goriildigi gibi kolaylikla verilen veri siniflandirilmistir.

2.3.  XOR Problemi
XOR problemi yapay sinir aglar1 arastirmalarinda kullanilan klasik bir siniflandirma
problemdir. Verilen iki girdi ile XOR probleminin ¢iktilar1 yapay sinir aglar1 kullanilarak

tahmin edilir. XOR probleminin dogruluk ¢izelgesi asagida verilmistir.

X1 X7 y

| k| O] O
o | k| O
| O k| O

Sekil 2.11’de  XOR probleminin dogruluk ¢izelgesindeki degerlerinin grafigi
verilmistir. Bu grafikten goriilmektedir ki bir dogruyla kirmiz1 ve mavi degerler birbirinden

ayrilamaz.
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XOR PROBLEMI

1.0 A L] L
0.8
0.6
—
Eo
0.4 1
0.2 1
0.0 L] L ]
T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

X2

Sekil 2.11.XOR Problemi

XOR problemi diizlem iizerine genisletilerek x@® = (xf),xg)) € R?, y(i) € {0,1},

i =12, ..,m, olmak iizere {(x™®,y®), (x@,y®), ..., (x™,y(™)} m tane veri igeren

bir egitim kiimesi verilsin. Bu egitim kiimesinin bir 6rnegi Sekil2.12°de verilmistir.

XOR PROBLEMI

...o %.'.’ .‘.. ‘ .‘ ‘*..z.'.t:.:o.
4 . e, .'.. ~....‘ o o‘: by '5.‘..
P IR LAY | ’ g’ ‘f "..:.
2 o so -‘o.‘: % $L o o° l:':.'
° ':. ?O o . ....0.0:.o °
Yo ® % f’ o o0
.::- P g ..... .:-.:..:'.l-., A
oo . ° °* ® o i oo‘ (X 4
N :0.0 .ﬂooo '... . oot e %
..i..' ®e o :.'... ...‘.. k.. e %0 °
ik ..‘::..: o ® § Cer .'. ...:: o .o
.. OoO% ... ® ‘.' :. eof:' ’... : ™
—4 -2 (I) 2 4

Sekil 2.12.XOR Probleminin Genisletilmesi
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Sekil 2.12°de girdilere karsilik gelen kirmizi noktalar “1” ¢iktisini, mavi noktalar ise “0”
ciktisini temsil etmektedir. Yapay sinir aglar1 bu grafikte goriilen kirmizi ve mavi renkteki

verileri birbirinden ayirarak siniflandirabilmektedir.

2.4. Lojistik Regresyon ile XOR Probleminin Siiflandirilmasi

XOR problemi igin tensorflow’un playground uygulamasindan bir veri
almsin(Smilkov ve Carter 2018). Veri kiimesi 500 veri icermektedir. Alinan veri kiimesinin
grafigi Sekil 2.13°deki gibidir.

XOR PROBLEMI

° ° .
‘o: ..o.. .o .0:.:. .n.... ...: " ’ " * ’
4 ¢ ’ . ....' °s % o .' .. LY ":
e % o 0 .Q ......o.. .:. . oo. . ... .
. ‘o wge e . . o, W
z -.. '.o .‘.:. ... « ¥ «® .:' ° ]  om % ! s
o * o.. 0.‘ o. o o * % (1YY o:' [ 2 * %
[ ] A I.. .. ° ] .. ° '..'. . * °
% 0
e® o @ ¢ o %00 ° PYYP
. e ° °
:o: .l'qf .".:o o’ ." * e ".l. o
-2 % o .... .: ¢ ¢ .. '.. :' : 0 5 H
° .: ° ° ‘. [ ] o, e ® e ® o L]
. w e o ° 0% o 8 [ |
o0 . ', * . . o,
" * o o ... -.' o o . L I ¢ “e
. o. . 0, ‘.‘ o, o ¢ o ] :.".
et 0o @ o0 .... 4 o ® ¢ ® [ ] .. [ Y
—4 -2 (I) 2 4

Sekil 2.13.Uygulama Igin XOR Problemi Veri Kiimesi Grafigi

Verilen veri kiimesi lojistik regresyon algoritmasi ile siniflandirildiginda Sekil 2.14’dekisonug

elde edilmistir.
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XOR Verisi Kimesi icin Lojistik Regresyon

B¢ - o0 ©
" O PL Y
] % 80 08
O O

-4

Sekil 2.14.XOR Veri Kiimesi I¢in Lojistik Regresyon

Sekil 2.14’de  goriildiigii  gibi  lojistik  regresyon ~ XOR  problemini
siiflandiramamaktadir.

Bu bélimde lojistik regresyon hakkinda bilgiler verilmis ve lojistik regresyonun
simiflandirdigi gauss verisi ve simiflandiramadigi XOR verisi 6rnekleri ve sonuglari
verilmistir. Lojistik regresyon yapay sinir aglar1 i¢in ¢ok énemlidir. Yapay sinir aglarinda da

benzer yontemler kullanilacaktir.
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3.

YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglari, insan beynine has bir 6zellik olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler

tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri, herhangi bir yardim

almadan otomatik olarak gergeklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir[6].

Yapay sinir aglari; insan beyninden esinlenerek, 6grenme siirecinin matematiksel olarak

modellenmesi ugras: sonucu ortaya ¢ikmistir(Oztemel 2016).

Yapay sinir aglari ii¢ ana boliimden olusur;
Girdi Katmani:

Yapay sinir agina dig diinyadan girdilerin geldigi katmandir. Bu katmanda,
girdi sayist kadar hiicre bulunmaktadir ve girdiler herhangi bir isleme ugramadan gizli

katmana iletilirler.

Gizli Katmanlar:

Girdi katmanindan aldig1 bilgiyi isleyerek bir sonraki katmana iletir. Gizli
katman sayist ve gizli katmandaki hiicre sayis1 agdan aga degisebilir. Gizli
katmanlardaki hiicre sayilari, girdi ve ¢ikt1 sayilarindan bagimsizdir.

Cikt1 Katmani:

Gizli katmandan gelen bilgiyi isler ve girdi katmanina gelen girdiye uygun
olarak iiretilen c¢iktiy1 dis diinyaya gonderir. Cikti katmanindaki hiicre sayis1 birden
biiyiik olabilir. Her bir ¢ikt1 hiicresinin bir adet ¢iktist vardir. Her bir hiicre bir 6nceki

katmandaki biitiin hiicrelere baglidir.

Yapay sinir aglari en genel gosterimi Sekil 3.1°de verilmistir.
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Girdi Katmani Gizli Katmanlar Cikts Katman
| |

[0] [1]
X
X3
X3
X:I:I.
0 I I

Sekil 3.1.Yapay Sinir Aglarinin Genel Bir Gosterimi

Sekil 3.1°deki kirmizi1 bloklara katman denir. Katman numaralar1 koseli parantezler
icinde tanimlanir. Sekildeki yapay sinir ag1 L tane katmana sahip oldugundan L katmanl

yapay sinir ag1 veya L-1 gizli katmanli yapay sinir ag1 olarak adlandirilir.
NOT: Girdi katmani isimlendirmede sayilmaz(Andrew 2017).

Katmanlardaki yuvarlar ile gosterilenlere sinir hiicresi veya noron denir. Noronlarin
i¢ yapisinda ise lojistik regresyona benzer islemler olmaktadir(Andrew 2017). Noron sayist,

katman sayisindan bagimsizdir. rile “L.” katmandaki ndron sayis1 gosterilmektedir.

Yapay sinir aglarinda verilen problemin ¢oziimii i¢in ka¢ katman ve bu katmanlarda
kag¢ tane noron olacagi konusu su an i¢in karmasik bir problemdir. Bu boliimde bir gizli
katmanli ve iki gizli katmanl yapay sinir aglar incelenecektir. Boylece katman sayis1 sabit

tutularak yapay sinir aginin gizli katmanindaki ideal néron sayisint bulmak amaglanmaktadir.

Veri kiimesi olarak XOR problemi ele alinacaktir. XOR problemi seg¢ilmesinin sebebi
lojistik regresyonun ¢ozemedigi ancak yapay sinir aglarmin ¢ozdigli bir problem

olmasidir(Andrew 2017).
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3.1. Bir Gizli Katmanh Yapay Sinir Aglar

x® = (xii),xéi), ...,x,gi)) € R*vey® € {0,1},i = 1,2,..m, olmak lizere

{(x(l),y(l)), (x(z),y(z)), ,(x(m),y(m))}, veri kiimesi verilsin. Bu kiimeye ayni zamanda

egitim kiimesi de denir(Andrew 2017).

L = 2 ve r; = r noron sayisi olmak tiizere Sekil 3.2’de ikili siniflandirma problemi

icin bir gizli katmanli yapay sinir aginin en genel gosterimi verilmistir.

[0] [1] [2]

Sekil 3.2.Bir Gizli Katmanli Yapay Sinir Agi

Bir gizli katmanli yapay sinir agi i¢in baglangic parametreleri Wr[l] =

(w2l wi), 5100 = (6601, . 60), i = (wlZ) i, wi?), 512 = (512

r1 Wr2r e Wrn
olur. Buradaki parametreler ile her bir veri isleme koyularak bir tahmin yapilir. Bu islemler
her bir veri i¢in tekrar tekrar yapildigindan elle yapilmasi ¢ok zaman alir. Bu yiizden bir
programlama dili kullamlir. Bu tezde de python programlama dili kullanilmistir. Islemler
python da vektorler yardimiyla yapilir. Bu yiizden verilen veriye atanan parametreler
vektorler ile temsil edilir. Bolim 3.1.1° de veri kiimesinin ve parametrelerin nasil

vektorlestirildiginden bahsedilmistir.

3.1.1. Vektorlestirme
Bu bolimde bir gizli katmanli yapay sinir aginin vektorlestirilmesi verilecektir.
Vektorlestirmenin nedeni, yapay sinir ag1 algoritmalarinin programlama dillerinde daha hizli

caligmasini sagladigindandir(Andrew ve ark. 2014).
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Egitim Kiimesinin Vektorlestirilmesi:

x® = (xii) % x(i)) ERvey® €{0,1},i =1,2,..m, olmak lizere

y Xy e Xy
{(x(l),y(l)), (x(z),y(z)), ,(x(m),y(m))}, egitim kiimesi verilsin.
Egitim kiimesindeki her bir girdi siitiin halinde yazilir. O halde i. veri
@
X1

®

£ = lxg eER™ | =12,..,m,

Ne
olur. Biitiin bu veriler bir matrisin siitunlar1 olacak sekilde yazilir. Bu matris X olarak

adlandirilir ve

1]
X: x(l)x(Z)...x(m) EIRTIXTH‘ (2)

[

olur ve X matrisi ile girdiler vektorlestirilmistir.

Egitim kiimesindeki her bir ¢ikti sirasiyla bir satir matrisi olarak yazilir ve Y ile
gosterilir. O halde,

Y = [y(l) y(Z)... y(m)] € R (3)

olur ve ¢iktilar da vektorlestirilmis olur.

Sonug olarak (2) ve (3) de goriildiigi gibi egitim kiimesi vektorlestirilmis olur.
Parametrelerin Vektorlestirilmesi:

Noron sayisi r olmak {izere birinci katman i¢in her bir ndrona giden w parametreleri

ayri, ayr1 siitlin halinde yazilir. Bdylece r tane siitiin elde edilir.

1 1 1
[wii] [wii] [wl,f]

[1] [1] [1]
Wl[l] = W:.l,Z ) Wz[l] - W?’z L] W‘r[l] = |W1:'2 |
5 [1] l 1 J

Wl,n W2,n Wirg

Daha sonra bu siitunlarin devrigi alinarak bir matrisin satirlar1 olacak sekilde sirasiyla yazilir

ve bu matris WU olarak adlandirilir. O halde elde edilen matris,

|'_ Wl[l]T
[1]T

W[l] —|— Wz' - ERrxn' (4)
W[-1]T

r

olur. Birinci katmandaki b parametresi i¢in r tane norona giden b degerleri sirasiyla siitun

vektorii halinde yazilir. b['lile gosterilir. O halde elde edilen vektér,
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1
i
b 1] = lbgl]

b

€ Rrxl' (5)

olur. Béylece birinci katmanin parametreleri W1 ve b[' olarak vektorlestirilmistir.

Ikinci katmanin parametrelerinin vektorlestirilmesi ise ¢ikis katmani r, = 1 ndrona
sahip oldugundan w parametresi bu nérona gelen parametrelerin siitun halinde yazilmasi ile

elde edilir.

Daha sonra bu vektoriin devrigi alinir ve W?] olarak adlandirilir. O halde,
W[Z] — [_ Wl[Z]T _] € Rlxr’ (6)
olur.

Ikinci katmandaki b parametresi ise ¢ikti katmaninda bir tane néron oldugundan bir

elemanlidir. b!?lile gosterilir. O halde,
b2 = [bl2]] € R1¥, 7
olur.

Sonug¢ olarak (4) ve (5) ile birinci katmanin parametreleri, (6) ve (7) ile ikinci

katmanin parametreleri vektorlestirilmis olur.

Verilen veri ve parametreler vektorlestirdikten sonra ndronlarda cesitli fonksiyonlar
kullanilarak isleme koyulur. Bu fonksiyonlardan en ¢ok kullanilanlar boélim 3.1.2°de

verilmistir.

3.1.2. Aktivasyon Fonksiyonlari
Noronlarda kullanilan fonksiyonlardir. Relu(rectifiedlinearunit) fonksiyonu, sigmoid
fonksiyonu(2.1.2.), hiperbolik tanjant fonksiyonu, sizinti(leaky) relu fonksiyonu, softmax

fonksiyonu bir aktivasyon fonksiyonudur(Goodfellow ve ark. 2016).Modern yapay sinir
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aglarinda varsayilan Oneri relu aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasidir(Goodfellow ve ark.
2016).Bu tezde de gizli katmandaki noronlar i¢in relu kullanilmistir ve tezde belirlenen

problem ikili smiflandirma problemi oldugundan sigmoid fonksiyonu da ¢ikti néronunda

kullanilmistir.

3.1.3. Relu(RectifiedLinearUnit)
¢:R - [0, )

x, x=0
x—><p(x)={0 x <0

Fonksiyonuna relu(rectified linear unit) aktivasyon fonksiyonu denir. Grafigi Sekil 3.3’deki
gibidir.

RELU FONKSIYONU

10

olx)

T T T T T T T T T
-10.0 -7.5 -5.0 2.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Sekil 3.3.Relu Fonksiyonu

Relu Fonksiyonunun Tiirevi:

, (1, x=0
dx _<p(x)_{0, x<0

Relu fonksiyonu gizli katmanda kullanacagindan r tane néron igin,

[1] _ [1] [1] [1] [1] .
a; —<p(wj’1x1+wj,2x2+-~~+Wj’nxn+bj’1) , 1<j<r

seklinde de gosterilir. Ust indis katman sayisini ve alt indis hangi néron oldugunu

gostermektedir.
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3.1.4. Bir Gizli Katmanh Yapay Sinir Aglar icin Hipotez Tespiti
Ikili smiflandirma igin hipotez 2.1.1.°de verilmisti. Burada da problem ikili
siniflandirma oldugundan hipotez aynidir. Girdiler ile ¢iktilar arasinda bir baglant1 kurmaktir.

Hipotezin saglanmasi i¢in burada da sigmoid fonksiyonu kullanilacaktir. Bir gizli katmanl

yapay sinir aglarinda hipotez o(x) = a1 ile gosterilmistir. Ust indis hangi katmanda
oldugunu, alt indis ise o katmana ait ndron saymi vermektedir. Ikili simiflandirma igin cikti
katmani bir néronlu oldugundan alt indis “1”” alinmistir. O halde,

o:R - (0,1)
x > o@)=ply=1]x;w)

olur.
Bir gizli katmanl yapay sinir ag1 i¢in n boyutlu girdiye sahip olan ikili siniflandirma

probleminin hipotezi,x® = (xfl),xgl), o xl )) ve r ndron sayis1 olmak iizere,

aj[LZ](i) _ 0(Z§=1 Wl[,Zj]gD(Wj[ll @ 4 W[ | (l) 4ot W[ ]x(l) + b[ll) + b[Z]) 1<i<m,
seklinde tanimlanir ve m tane veri i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir.

Hipotez icin vektorlestirilmis girdi ve parametreler kullanilacak olursa hipotez

fonksiyonu
Al2l — [af](i)agzl@) agzkm)] = g(WRp(wltly + pl11) + pl2])

olarak tanimlanir. A2l € R**™olur.Al?ile elde edilen m tane deger veri kiimesindeki m tane
girdinin ¢iktis1 i¢in bir tahmindir. Bu tahminleri gercek ¢iktilar ile karsilastirip yapilan hatayi
hesaplamak i¢in maliyet fonksiyonu kullanilir. Eger hesaplanan hata yeterince kiigiik degil ise

bu hata diisiiriilmeye ¢aligilir.

3.1.5. Maliyet Fonksiyonu
Bir gizli katmanli yapay sinir ag1 i¢in maliyet fonksiyonu, m tane veri igeren, n

boyutlu her hangi bir girdi, x = (x4, x5, ... ,x,,), olmak tizere ve 1 < j < r i¢in iki katmanl

yapay sinir agmin parametreleri witl = (Wr[ll] ,Wr['lz], ,Wr[ﬂ), plil =
(b1, b5, b)) wf = (Wi wif, .. wii), b2 = (b)) olur. O halde, 1 < i < m,

90 = a0 = 5 (25w (wHx® 4wl o wlx® 4 pIT) 4 ),

hipotezi olusturulur ve

L(y©@,50) = ~[y©10g$® + (1 — y©) log(1 - §@)] ,
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kay1p fonksiyonu olmak tizere maliyet fonksiyonu
Jow,b) = 257, L(y®,50) = ~ 137 [yO10g 5O + (1 - y) log(1 ~ 5D)].
olur.

Maliyet fonksiyonu ile yapilan hata degerini diislirmek i¢in ileri yayilim ve geri yayilim

algoritmalarindan yararlanilir.

3.1.6. Tleri Yayiim

Bir egitim kiimesi verilsin. Bu egitim kiimesindeki girdilerin belirlenen parametreler
ile yapay sinir aginda soldan saga dogru ilerleyen islemlere denir. Yani girdinin yapay sinir
ag1 modeline girmesinden tahminin yapilmasina kadar olan siiregtir.

m veri sayisi, n girdi boyutu ve r ndron sayist olmak iizere ileri yayilim sirasiyla,

o _ 1,0 (1] (1] @ (1] ;
Z; =W X T WL Xy et W, +ij1 , 1<j<r,
at® = @ (zj[l](i)) , l<j<r

]
2O = w2 wPalt 4wl 4l

1r
aEZ](i) — G(ZEZ](i)) '

adimlar1 her bir 6rnege uygulanarak belirlenen parametrelere gore tahmin yapilmis olur.

Z

fleri yayilmm vektorlestirilmis hali ise X € R™™, Wl € R™", pltl ¢ R™*1, W2l €
R pe b2l € R olmak iizere
7110 — ity 4 pll
Al = (p(Z[l]),
7121 = wl2igll 4 piz
Al2l = 0(2[2]),
Sekil 3.4’den yararlamlarak tamimlamir. Burada Z[Y e R™™ Al e R™™ 7121 €

R*m Al2l ¢ RX¥™ gy,

X

W T _ gy H X+bm]9[Am= o(Z“]) 7 B BEa [11+b[2]H AT o(z™) ]

w

[2]
b

Sekil 3.4. ileri Yayilim Hesap Diyagrami
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lleri yayilimda yapilan tahminlerin hata degeri maliyet fonksiyonu yardimi ile
bulunur. Eger maliyet fonksiyonunun degeri yeterince kiigiik degil ise maliyet fonksiyonunun
minimize edilmesi i¢in geri yayillim algoritmasi kullanilarak maliyet fonksiyonunun tiim

parametrelere gore tiirevlerinin bulunmasi saglanir.

3.1.7. Geri Yayillim

Geri yayilim, zincir kurali kullanilarak maliyet fonksiyonunun tiim parametrelere gore
tiirevlerini veren algoritmadir.

Maliyet fonksiyonunun parametrelere gore tiirevinin alinmasi i¢in once kayip
fonksiyonunun parametrelere gore tiirevi bulunur. Bunun i¢in geriye yayilim hesap diyagrami

kullanilir. Sekil 3.5°de geri yayilim hesap diyagrami verilmistir.

X

L1 1 ' T 3 3 3
W zM- W xS A= 52™) zP=w Al ]

F 3

1
w i
2]

[a®=cz™) = La®y |

Sekil 3.5.Geri Yayilim Hesap Diyagrami

Sekil 3.5’de kirmizi ile gosterilen oklar geri yayillim algoritmasini gosterir. Bu
diyagramdan yararlanilarak, sagdan sola dogru ok yoniinde zincir kurali ile kayip
fonksiyonunun parametrelere gore tirevleri bulunur. O halde kayip fonksiyonunun

parametrelere gore tiirevleri,

2 2
oL(y,a") (oL (y.al?)\ (da\ [ a2 ®
ow,”! dal?! dz* J\dw,”! )’
2 2
o(y.arl) _ (o(rar)) (dal (aal? ©)
ob)’] dal’! dz\ J\abl] )
o1 (38%) (01 (508)\ ftal® (s (e (" 0
awj[;] aaf] dz{z] da][l] dzj[l] de[,il]’
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oL (™) (oL (y,d™)\ (da? (a2 [(da™ [dz"
— 1 1 ] ] (1 1)
[1] [2] [2] [1] [1] 11 )’
abj’l aal dz; daj dzj dbj’1

Olarak elde edilir. (8) ve (9) de kayip fonksiyonunun ikinci katmaninin parametrelerine gore

tirevleri, (10) ve (11) ise kayip fonksiyonunun birinci katmaninin parametrelerine gore
tirevleri elde edilmistir. Bu tiirevlerin degerleri ayr1 ayrt m tane veri igin toplanir ve % ile

carpildiginda maliyet fonksiyonunun parametrelere gore tiirevleri bulunur. Esitligin sag

tarafindaki tiirevler ise

JL (y, agz]) _ d [— (ylog a&z] + (1 —y)log (1 - agz]))] _ y (1-y)
aaf] - aagz] T agz] - (1 — agz])
1 —

2]
() ()= ()
2 " 2 * 2
1+e‘Z£] 1+e_2£] 1+e‘Z£]

= (o). (1- )

1 [1 2
[l el ol 4]

dwl[?j] - dwl[,zj] LT
2 1 2 2
) Aol ol wlal? + 18]
dby’} dby’]
2 1 1
dZ{z] d [Wl[l]ag : + Wl[z]ag : Tt Wl[r] + bl 1] [2] ]
— = ; 1<j<r
[ [ 10 2SS
daj d
da'"! do (Z-[l]) 1 ,2[1] >0
J_ = UEVAS J 1<j<r
0 gm [1] ' a
Z; dz; 0 ¥4 <0
dz d[ 1+ wig o+ wlilx + b“] .
il = ] =%, lsj=m
dWJ n den

dzH d[ 11y +W[]x2+ +W[]n+bj[‘11]]_

apt dw!

J1 jn
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olur. O halde bu sonuglar (8),(9),(10) ve (11)’de yerine koyularak, m tane veri igin ayr1 ayri
hesaplamp,i carpilirsa maliyet fonksiyonunun parametrelere gore tlirevleri bulunmus olur.

Buradan yola ¢ikarak

m b [210)
aJ(w,b) 1 oL (y®,a
dw!? = J(w )z_z ( 1 )

VT Tms\ Tl )

= H (210
2 0Jw,b) 1[0k (y®,al2'®)
b = _ |

¥ 2]
dbs; m & ob7!
o
gl 2 wb) 1 ™ (oL (y®,aP'®)
Win _m_az PWEL )
jn i=1 /i m
o
gt = Jw.b) 1 e aL(yO%aEKO)
= = m )
‘]’1 i=1 ],1

ifadeleri maliyet fonksiyonunun parametrelere gore tiirevlerini gostermek tizere

dL (y,al [2] _
dz}Z] _ S;;]l ) <ZZ{12]> _ <_L]+ﬁ>_(a£2])_(1 _ aEZ])

[2
al al

=—y (1 — agz]) +(1-y) (agz]) =—-y+ yagz] + agz] — yagzl

=a -y,

o] = o) i) = ) =) ). <12>
1j

1 3(0) () - (1) 0 -3 -) w
1,1

[1]
o= (@) () (G ) = (=) ) o ().

J

m_ 1o dz'\ 1 [2] [2] [1]
ol = (1) () = (e =2) () o () @

- () (N () as



bulunur.

Sonug olarak (12), (13), (14) ve (15)’de maliyet fonksiyonunun tim parametrelere

tiirevleri bulunmus olur.

Geri yayilim, vektorlestirilmis egitim kiimesi ve vektorlestirilmis parametreler

kullanilarak hesaplanirsa,

X € R™™  girdi matrisi, Y € R™™ ¢kti  vektori, WU e R™ pltl e R, w2l e

R ve bl?l € R baslangic parametreleri ve Z!1 € R™™, Altl € R™™, 7121 ¢ R1*™ Al2] €

R*™Molmak iizere Sekil 3.5°daki geri yayilim hesap diyagrami gdz 6niine alimarak

dz!% = (4 —y) e RP*¥™,

oj(w,b) 1
] =27 _ —
aw W —

m
1
bl =—. (Z dzfl.]> €R, (17)
i=1

1
1] = — [2]T 47(2] 1(7[1] rxm
dZ L(WlTqzizh) o' (z11) e R™>™,

(dz!#)(AlT) e RV, (16)

1
dwll = —. (dz)(xT) e R™", (18)

m
[ _ [2] :

db —(Zde'i>, 1<j<r

i=1

()
apt = = | by | ¢ grat (19)
m|
dby"

elde edilir.

Sonug olarak vektorlestirilmis egitim kiimesi ve parametreler kullanilarak tiim egitim

kiimesi igin geri yayilim (16), (17), (18) ve (19) matrisleriyle elde edilmis olur.
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Geri yayilim algoritmasi ile bulunan tiirevler meyilli azalim algoritmasinda kullanilir.
Meyilli azalim algoritmast ise maliyet fonksiyonunu minimize etmek ic¢in kullanilan bir

algoritmadir.

3.1.8. Meyilli Azalim

Meyilli azalim algoritmasi 2.1.5’te lojistik regresyon i¢in tamimlanmisti. Bu algoritma
bir gizli katmanli yapay sinir aglar1 icinde hemen hemen aymdir. Oyle ki geri yayilimda
buldugumuz dwl2l  dpl2l | awll | gplll matrisleri kullanilarak biitiin parametreler

giincellenecektir. ¢ < 1 adim biiyiikliigli olmak {izere giincellenen parametreler
w2l .= w2l — gqwi2l,
b2 .= pl2l — gqpl2]
witl .= wil — gqwiil,
p[tl .= pltl — qaplt]

olur. Sol tarafta elde edilen giincellenen parametrelerdir. Giincellenen parametreler

kullanilarak maliyet fonksiyonunu minimize edilir.
Buraya kadar yapilan islemler bolim 3.1.9°da adim adim anlatilmstir.

3.1.9. Bir gizli Katmanh Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Bir veri kiimesi verilsin. Bu veri kiimesi i¢in baslangi¢ parametreleri atanir. Daha
sonra girdiler ve birinci karmana ait baglangi¢ parametreleri birlikte gizli katmana gelir. Gizli
katmandaki noronlarda gerekli islemler yapildiktan sonra buradaki néronlar ve ikinci katmana
ait baslangi¢ parametreleri ¢ikti katmanina iletilir. Cikti katmaninda verilen girdilerin
tahminleri yapilir. Yapilan tahminler ve verilerin gercek ¢iktilarr, maliyet fonksiyonu
kullanilarak yapilan hata hesaplanir. Hata degeri yeterince kiigiik degil ise veri kiimesinin

Ogrenilmesi i¢in asagidaki adimlar takip edilir;

e Geri yayllim,
e Meyilli azalim ile parametrelerin glincellenmesi,
e lleri yayilim,

e Maliyet fonksiyonu.

32



Yukaridaki adimlar sirasiyla uygulanir. Maliyet fonksiyonu yeterince kiigiik oluncaya
kadar adimlar basa doniilerek tekrar tekrar uygulanir. Ogrenme hata degeri yeterince kiigiik
oluncaya kadar devam eder. Ogrenme tamamlandiginda elde edilen parametreler istenilen

parametrelerdir. Boylece bu parametreler ile algoritma veri kiimesini 6grenmis olur.

3.2.  Iki Gizli Katmanh Yapay Sinir Aglar
x® = (xii),xéi), ...,xr(li)) eER"vey® €{0,1},i =1,2,..m, olmak tizere

{(x®,y®), (x®,y@), ., (x™,y™)} veri kiimesi verilsin.

L = 3,7, birinci katmana ait ndron sayisi, ikinci katmana ait néron sayisi r, Ve r; =
lolmak tizere Sekil 3.6’daiki gizli katmanli ikili siniflandirma problemi igin yapay sinir
aginin en genel gosterimi verilmistir.

Girdi Katmani (Gizli Katmanlar Cikts Katmani
) | )

[0] [1] 2] [3]

r1 I~ r-_;.

Sekil 3.6.1ki Gizli Katmanl1 Yapay Sinir Agi Mimarisi

3.2.1. Iki Gizli Katmanh Yapay Sinir Aglar1 icin Hipotez Tespiti
Vektorlestirilmis veri ve parametreler kullanilarak iki gizli katmanli ikili siniflandirma
problemi i¢in yapay sinir ag1 hipotezi
9= al¥l = g(WBlp(W2lp(witlx + plt]) 4 pl21) 4 pB31Y)
olur.
Bir gizli katmanli yapay sinir aglar i¢i kullandigimiz kayip fonksiyonu, maliyet
fonksiyonu, ileri yayilim, geri yayilim ve meyilli azalim algoritmalar1 ayn1 sekilde iki gizli

katmanli yapay sinir aglar1 i¢inde kullanilmaktadir.
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4, XOR PROBLEMININBIR GiZLi KATMANLI YAPAY SINiR AGLARI iLE

SINIFLANDIRILMASI
XOR problemi igin rastgele segilmis bir veri alinsin(Smilkov ve Carter 2018). Veri

kiimesi 500 veri igermektedir. Alinan egitim kiimesinin gorseli Sekil 4.1°de verilmistir.

XOR PROBLEMI

..::..:. ......;::. .#.‘...a L] ole %
* * wie °9° .....: o ¢ oo : '..‘
L o T e, 00 o o ° .
o S oo e o o °® '.ﬁ‘
2 o P o % e ? o® ’ Ao 5% o
°® 3 S o .. *8%. .:Odo L
o o ¢ N, 4 o ® ¢ ete0, o 2.
* e oo e %o © e ®w
N oML e Vi
=21 ... ’.. :....‘ '. .= .“. '.?..‘
° 8 s 0: s’ ®003° :..} . )
N ..:. . ........~ ® f... o® :... ® ...
:‘0“00 b o0 :..o 00..:.‘ e % '..'ﬁ'
—4 -2 6 2I 4

Sekil 4.1. XOR Egitim Kiimesi Gorseli

Burada yapay sinir agi baslangi¢ parametreleri, adim biytikligi (¢ = 0.1) ve epoch
say1s1(1000) sabit tutularak XOR probleminin bir gizli katmanli yapay sinir agt mimarisi i¢in

ideal néron sayismin bulunmasi amaglanmistir. Istenilen hata degeri olarak € = 0.016

atanmigtir.

4.1. Gizli Katmanmmndaki Néron Sayis1 Bir Olan Yapay Sinir Ag Icin XOR
Probleminin Simiflandirilmasi
m=500,n=2, L=2, =1 =1 olmak flizere yapay sinir ag1 mimarisi Sekil

4.2’de verilmistir.

/_G*j.rdikaunm Gizli katman  Ciktikatmam \
L I I L ]

T T T

J

Sekil 4.2.Bir Gizli Katmanli ve Bir gizli Néronlu Mimari
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Bu mimari i¢in baglangig parametreleri
wi = [w wl] =[-0.00416758 —0.00056267]
b1 = Y] = [0],
w2 = |wl| = [0.01788628],
bi2l = | = [0],

secilsin ve & = 0.1 adim biiytikliigii, 1000 epoch ile bu mimari egitilsin.

Ogrenmenin sonucunda XOR problemini bu mimari asagidaki gibi siniflandirmustir.

Sekil 4.3.r=1 i¢in XOR'un Simiflandiriimasi

r = licin meyilli azalim kullanilarak bulunan parametreler
wltl = [-0.6466238 —0.59732197],

b1l = [-1.55920259],

w2l = [1.79013557],

b2l = [-0.52373678],

olur. Maliyet fonksiyonu i¢in hesaplanan deger J(w,b) = 0.558232° dur. Bu mimarinin

egitim kiimesi lizerindeki basarisi ise %68’tir.

r = 1 oldugunda goriilmektedir ki XOR probleminin ¢6ziimii i¢in gizli katmanda bir

noron yeterli degildir. J(w, b)degeride oldukga biiyiiktiir.
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4.2. Gizli Katmamndaki Noéron Sayism Iki Olan Yapay Sinir A§ Icin XOR
Probleminin Simiflandirilmasi
m=500,n =2, L =2, r, =r = 2 olmak lizere yapay sinir ag1 mimarisi Sekil 4.4’te

verilmistir.

/ Girdikatman: Gizikatman  Ciktskatman: \
L |
I I

]\ ] |

)

Sekil 4.4.Bir Gizli Katmanl ve Iki gizli Néronlu Mimari

Bu mimari i¢in birinci ndronun baslangi¢ parametreleri sabit tutularak baslangi¢ parametreleri

[1] [1] 0.02136196 0.01640271

[1] [1]
whl = [Wl 1 W 2] [—O .00416758 —0.00056267
Wr1 Wap

w2 = [wl[1 wl["’z]] =[0.01788628 0.0043651],

% = |b}Z] = 1o},

secilsin ve ¢ = 0.1 adim biiyiikligii, 1000 epoch ile bu mimari egitilsin.
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Ogrenmenin sonucunda XOR problemini bu mimari asagidaki gibi smiflandirmistir.

® o o
s®e e s e
e ® e o

Sekil 4.5.r=2 I¢in XOR'un Simiflandiriimasi

r = 2i¢in meyilli azalim kullanilarak bulunan parametreler

—1.82200408 —0.46187805
—1.79698039 0.49026884 I

plil — [—0.97045222
—0.93350411V

w2l =[2.11519597 —2.08308646],
b2l = [-0.01868901],
olur. Maliyet fonksiyonu i¢in hesaplanan deger J(w,b) = 0.387435° dur. Bu mimarinin

witl = [

egitim kiimesi lizerindeki basarisi ise %74 tiir.
r = 2 oldugunda goriilmektedir ki XOR probleminin ¢6ziimii i¢in gizli katmanda iKi

noron da yeterli degildir. J(w, b) degeri de halen oldukga biiyiiktiir.
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43. Gizli Katmamndaki Noéron Sayis1 U¢c Olan Yapay Sinir Ag Icin XOR
Probleminin Simflandirilmasi

m=>500,n=2, L =2, =r =3 olmak lizere yapay sinir ag1 mimarisi Sekil

Cikt: katman: \
| |
Y

4.6’da verilmistir.

ﬂ'jrdi katmarn  Gizh katiman
| ] | |
1 1

\ b b /

Sekil 4.6.Bir Gizli Katmanl ve Ug gizli Néronlu Mimari

Bu mimari i¢in 1. ve 2. ndronun baslangic parametreleri sabit tutularak baslangic

parametreleri

[W[l] W[l]"l
|14 712} 1000416758 —0.00056267
wil=wil wii|= [ —0.02136196 0.01640271 l ,
l [1] [1]J —0.01793436 —0.00841747
W31 W3,
1
S
pl = |plM | = [0]
1 0
bL)

W[21=[w1[f1]w1[f2]w1[§]=[0.01788628 0.0043651 0.00096497],

bi2l = || = [0],

secilsin ve a = 0.1 adim biiytikliigl, 1000 epoch ile bu mimari egitilsin.
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Ogrenmenin sonucunda XOR problemini bu mimari asagidaki gibi smiflandirmistir.

Sekil 4.7.r=3 i¢in XOR'un Siiflandiriimasi

r = 3 i¢in meyilli azalim kullanilarak bulunan parametreler

—1.37297974 —0.349794491

whl = [ —1.79834739 0.48925823
~1.19891595 —0.30548031

—0.73644521
[

—0.93355689
—0.64328836

W2l = [1.59670474 —2.08405655 1.39418183],
b2l = [-0.01842142],
olur. Maliyet fonksiyonu igin hesaplanan deger J(w,b) = 0.387346° dir. Bu mimarinin
egitim kiimesi tizerindeki basarisi ise %74 tiir.
r = 3 oldugunda goriilmektedir ki XOR probleminin ¢ézliimii i¢in gizli katmanda ii¢

noron da yeterli degildir. J(w, b) degeri de halen oldukga biiyiiktiir.
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4.4. Gizli Katmanmindaki Néron Sayis1 Dért Olan Yapay Sinir Ag Icin XOR
Probleminin Simiflandirilmasi
m=500,n=2, L=2, =1 =4 olmak lizere yapay sinir ag1i mimarisi Sekil

4.8’de verilmistir.

@di katmarm  Gizli katman Cikti katmam \
| I\ I |

T I I

Sekil 4.8.Bir Gizli Katmanli ve Dort gizli Noronlu Mimari

Bu mimari i¢in 1., 2. ve 3. ndronun baslangic parametreleri sabit tutularak baslangic

parametreleri

wll wl)
G —0.00416758 —0.00056267
wi = |21 W22 _ | —0.02136196 0.01640271
BHEVIN Y —0.01793436 —0.00841747|"
3['11] ?Ef] 0.00502881 —0.01245288
[(Wp1 Wyl
_ [1]_
bl,l
[1] 0
b 0
b[l] _ 2,1 —
[1] ol
b3,1
p| 10
1 Y4 1]

W[Z]=[w1[?1]w1[?2]w1[§w1[?j]=[0.01788628 0.0043651 0.00096497 — 0.01863493],

bi2l = | = [0],

secilsin ve a = 0.1 adim biiytikliigl, 1000 epoch ile bu mimari egitilsin.
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Ogrenmenin sonucunda XOR problemini bu mimari asagidaki gibi siniflandirmustir.

e°
°'e ° 0
°
o0 e oo ~
o © %05 o

-6 T T
-6 —4 =2 0 2 4 6

Sekil 4.9.r=4 i¢in XOR'un Siiflandiriimasi

r = 4 i¢in meyilli azalim kullanilarak bulunan parametreler

—1.30730919 —1.25253798
wil = | —2.09783362 0.4427557
—1.14131966 —1.09352531(
0.37280674 —2.09555605
—0.49404586

pl1l = |—0.19895629
—0.43151103]
—0.08775851

W =[1.87673505 —2.1529249 1.6383433 — 2.13013238],
b2l = [2.61344466],

olur. Maliyet fonksiyonu i¢in hesaplanan deger J(w,b) = 0.045593° dur. Bu mimarinin

egitim kiimesi tizerindeki basarisi ise %99’dur.

r = 4 oldugunda goriilmektedir ki XOR probleminin ¢6ziimii i¢in gizli katmanda dort

noron yeterli olmaktadir.J(w, b) degerinde biiyiik bir azalma olmustur. Ancak istenilen hata

degerinden biiyiik oldugundan ideal oldugu konusunda bir sey sdylenemez.
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45. Gizli Katmanindaki Néron Sayis1 Bes Olan Yapay Sinir Ag I¢cin XOR
Probleminin Simiflandirilmasi
m=500,n=2, L=2,n =r =05 olmak iizere yapay sinir ag1 mimarisi Sekil

4.10’da verilmistir.

ﬁ:di katrnarn  Gizlikatman — Cikt kammu\
[ I |

Sekil 4.10.Bir Gizli Katmanli ve Bes Gizli N6ronlu Mimari

Bu mimari i¢in 1., 2., 3. ve 4. néronlarin baslangi¢ parametreleri sabit tutularak baslangic

parametreleri

[PIEVRNENY
1,1 1,2
wil ] 1—0.00416758 —0.00056267]
) 2[11] 2[12] —0.02136196  0.01640271 |
whl = [w.) wyh|=1-0.01793436 —0.00841747],
1 [ 0.00502881 —0.01245288J
Wa1 Wap —0.01057952 —0.00909008
EANEY
(W51 Ws, |
_ [1]_
b1,1
[1] 0
b21 [O]
bl =|plY =[o‘,
[1] 0
b4-,1 0
[1]
| b ;|

2] — [2] (2] [2]. [2] [2]
W[]_[Wm Wis WizWig W1,5]

=[0.01788628 0.0043651 0.00096497—0.01863493 —0.00277388],
pl2l = [b 21]] = [0],

secilsin ve ¢ = 0.1 adim biiyiikliigii, 1000 epoch ile bu mimari egitilsin.

[
1

42



Ogrenmenin sonucunda XOR problemini bu mimari asagidaki gibi siniflandirmustir.

Sekil 4.11.r=5 i¢in XOR'un Simiflandirilmasi

r = 5 i¢in meyilli azalim kullanilarak bulunan parametreler

[—1.2 1838385 —1.16753869]

| —2.09792947 0.44282065 |
wll =1 _106376824 —1.0192641 |,
0.37273312 —2.09576196
—0.62941133 —0.60309232

—0.46160799

~0.1991115
b =1-040313222}|

—0.08767399

—0.23851318

W =[1.74952872 —2.15304895 1.52728159—-2.13032173 0.90364517],
bl = [2.61352887],
olur. Maliyet fonksiyonu i¢in hesaplanan deger J(w,b) = 0.045572° dur ve r = 4’e gore
biraz daha azalmistir. Bu mimarinin egitim kiimesi lizerindeki basaris1 ise %99°tir.
r = 5 oldugunda goriilmektedir ki XOR probleminin ¢ézliimii i¢in gizli katmanda bes
noron da yeterli olmaktadir. Ancak hata degeri istenilen hata degerinden( & = 0.016)

biiyiiktir.
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4.6. Gizli Katmamindaki Noéron Sayis1 Alti Olan Yapay Sinir A§ I¢cin XOR
Probleminin Siniflandiriimasi
m=500,n=2, L=2,r =71 =06 olmak lizere yapay sinir ag1 mimarisi Sekil

4.12’de verilmistir.

@di katmmarn Gizlikatman = Cikty kattnanl\
[ [ |

-

Sekil 4.12.Bir Gizli Katmanli ve Alt1 Gizli Noronlu Mimari

Bu mimari 1., 2., 3., 4. ve 5. ndronlarin baslangi¢ parametreleri sabit tutularak baslangic

parametreleri

[1] (1]
Wii Wi
Wi Wag| [~0.00416758 —0.00056267
[ [1] —0.02136196 0.01640271 |
wi = (Y31 W32 _|-0.01793436 —0.00841747 |
wil 0 0.00502881 —0.01245288 |’
‘E'll] ‘El"’] —0.01057952 —0.00909008
Wy Wgy 0.00551454 0.02292208
EVIEY
We1 Wezl
— [1]_
bl,l
[1]
il
[1]
plil — bs1{ _ 1ol
~ | ~ ol
4,1
0 19
bs 0
[1]
_b6,1_

2] — [y, 12 (2] (2], [2] [2]. [2]
whl = [Wl.l Wiz WizWis W1,5W1,6]

=[0.01788628 0.0043651 0.00096497—0.01863493 —0.00277388
—0.00354759 ],
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b2 =[] = [0],

secilsin ve @ = 0.1 adim biiytikliigi, 1000 epoch ile bu mimari egitilsin.

Ogrenmenin sonucunda XOR problemini bu mimari asagidaki gibi siniflandirmistr.

Sekil 4.13.r=6 i¢in XOR'un Siniflandirilmast

r = 6 i¢in meyilli azalim kullanilarak bulunan parametreler

[—1.01372638 —0.99861548]

—1.45087942 1.23610499
wi =[—0.88501907 —0.87184679
1.26884377 —1.48866592 |
—0.52365019 —-0.51587034
1.36103523 1.26147237

[—0.09512789]

0.03635731
pl1l = | —0.0833593
0.01420144 |
—0.04932769
0.05984022

w2l

= [1.42624428 —1.90620662 1.24497431—1.95609683 0.73661043 1.85655843],
b2l =0.09367112],

olur. Maliyet fonksiyonu i¢in hesaplanan deger J(w,b) = 0.015309° dur ver =5 ‘e gore

biraz daha azalmistir. Bu mimarinin egitim kiimesi iizerindeki basarisi ise %100°diir.r =

6oldugundada XOR probleminin smiflandirdign goriilmektedir. Ustelik hata degeri istenilen

hata degerinden kiigiiktiir. O halde atanan baslangi¢c parametreleri i¢inr = 6’nin ideal néron

say1s1 oldugu soylenebilir.
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4.7. Gizli Katmanmindaki Néron Sayis1 Yedi Olan Yapay Sinir Ag Icin XOR
Probleminin Simiflandirilmasi
m=500,n=2, L=2,rn =r =7 olmak iizere yapay sinir ag1 mimarisi Sekil

4.14’te verilmistir.

@i kattnarn  Gizlikatman — Cikty kammx
! I I |
Y

Sekil 4.14.Bir Gizli Katmanli ve Yedi Gizli N6ronlu Mimari

Bu mimari i¢in 1., 2., 3., 4., 5. ve 6. noronlarin baslangi¢c parametreleri sabit tutularak

baslangi¢ parametreleri

(1] (1
Wii Wiz
wl
21 W22| 1-0.00416758 —0.000562671
Ws[ll] W3[12] —0.02136196 0.01640271
Moo —0.01793436 —0.00841747
whl =[w, w5 =] 000502881 —0.01245288 |,
1 [ —0.01057952 —0.00909008
Wsi1 Wsp 0.00551454 0.02292208
Wl 1000041539 —0.01117925
6,1 6,2
11 . [l
W;1 W72l
_ [1]_
b1,1
bl o
[1]
Sk
o1 = (512 = o}
[1] 0
bs 1 0
i) o
[1]
_b7,1_




_ [2] [2] [2], [2] (2], [ [
whkl = [W1,1 Wios WizWis WisWig W17]

=[0.01788628 0.0043651 0.00096497—0.01863493 —0.00277388
—0.00354759 —0.00082741],

b2 = [b2] = [0],

secilsin ve ¢ = 0.1 adim biiyiikliigii, 1000 epoch ile bu mimari egitilsin.

Ogrenmenin sonucunda XOR problemini bu mimari asagidaki gibi siniflandirmistir.

Sekil 4.15.r=7 i¢in XOR'un Siiflandirilmasi

r = 7 i¢in meyilli azalim kullanilarak bulunan parametreler

—1.01362538 —0.998979171

~1.45112772 1.23552996
~0.88493887 —0.87215601
wll =1 124433294 —1.46066948 |,
—0.52360923 —0.51604714
1.36115628 1.26091703
| 0.24797248 —0.29115411 -

(—0.09533964

0.03697203

—0.08348818

b =1 0.01324979 |
—0.0494038
0.05952028

L 0.00290295

w2l
= [1.4264412 —1.90603459 1.24514249—1.91888498 0.73671022 1.8562596
—0.38229393],

b2 = [0.09572404],
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olur. Maliyet fonksiyonu i¢in hesaplanan deger J(w,b) = 0.015307¢ dur ve r = 6 ‘ya gore
biraz daha azalmistir. Bu mimarinin egitim kiimesi tlizerindeki basaris1 ise %100’diir.7 =
7 oldugundada XOR probleminin siiflandirdign goriilmektedir. Ustelik hata degeri de
istenilen hata degerinden kiicliktiir. Ancak r = 7 noron islem yiikiinii arttirdigindan r = 6

ideal noron olarak tercih edilir.

4.8. Gizli Katmanindaki Noron Sayis1 Sekiz Olan Yapay Sinir A@ I¢cin XOR
Probleminin Sinmiflandirilmasi
m=500,n=2, L =2, =r =8olmak {izere yapay sinir ag1 mimarisi Sekil

4.16’da verilmistir.

@ katma Gizlikatman  Cikts kamm\
! ] ! | ! |
1 1

Sekil 4.16.Bir Gizli Katmanl ve Sekiz Gizli Noronlu Mimari

Bu mimari i¢in 1., 2., 3., 4., 5., 6. ve 7. noronlarin baslangi¢c parametreleri sabit tutularak

baslangi¢ parametreleri

1
i—§.—
[u=y
flai
r—ng,—
=
J

,1 ,2

BRERNEY

2['11] ?12] '—0.00416758 —0.000562671

Wi, Wi —0.02136196 0.01640271

n [ —0.01793436 —0.00841747
wi = [W+1 Wa2| _| 0.00502881 —0.01245288

wil 0l —0.01057952 —0.00909008 |’

5['11] ?12] 0.00551454 0.02292208

Wei Wes 0.00041539 —0.01117925

1 | ' 000539058 —0.0059616 -

W;1 Wiy

1 1

Wi weg)
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—|,,,[2] [2] 2] [2]
w2l = [W Wiy

[
11 Wy

=[0.01788628 0.0043651 0.00096497—0.01863493
—0.00627001],

— 0.00354759
bi2l =[] = [0],

—0.00082741

w. [Z]W
3714 1,5"71,6

[2]

I
coococococoo

(2], [2]
Wy 7 Wi ]

—0.00277388

secilsin ve ¢ = 0.1 adim biiyiikliigii, 1000 epoch ile bu mimari egitilsin.

Ogrenmenin sonucunda XOR problemini bu mimari asagidaki gibi smiflandirmustir.

Sekil 4.17.r=8 i¢in XOR'un Siniflandirilmast

r = 8 i¢in meyilli azalim kullanilarak bulunan parametreler
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—1.01288805 —1.000723457

—1.45187317 1.23302499
—0.88431755 —0.8736174
wil =] 1.13515935 —1.3351207
—0.523234 —-0.51692195
1.36218319 1.25822406
0.22614088 —0.26608367
L 0.52029578 —0.61194884 -

(—0.09623848

0.03969303
—0.08425485
pl1l = | 0.00940269
—0.04984092
0.05771055
0.00213176
- 0.00427202

=

<

wlzl
=[1.4271997 —1.90503426 1.24577662—1.75250057 0.73708604 1.85512807
—0.34903288 —0.80321937],

bl = [0.10544392],
olur. Maliyet fonksiyonu i¢in hesaplanan deger J(w,b) = 0.015296° dur ve r = 7’ye gore
biraz daha azalmistir. Bu mimarinin egitim kiimesi lizerindeki basarist ise %100°diir.7 =
8oldugunda da XOR probleminin smiflandirdign goriilmektedir. Ustelik hata degeri de
istenilen hata degerinden kiigiiktiir. Ancak r = 8 ndron islem yiikiinii arttirdigindan r = 6

ideal noron olarak tercih edilir.

4.9. Gizli Katmanindaki Néron Sayisi Dokuz Olan Yapay Sinir Ag i¢cin XOR
Probleminin Siniflandiriimasi
m=5000n=2, L =2, =7 =9 olmak lizere yapay sinir ag1 mimarisi Sekil

4.18°de verilmistir.
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@kaunm Gizli katman Cikti kamm\
L I I |
] 1 Y

Sekil 4.18.Bir Gizli Katmanli ve Dokuz Gizli Néronlu Mimari

Bu mimari i¢in 1., 2., 3., 4., 5., 6., 7. ve 8. néronlarin baslangi¢c parametreleri sabit tutularak

baslangi¢ parametreleri

o -
wil wiy
wii wiy
1  [| [—0.00416758 —0.00056267
W31 Wsp —0.02136196 0.01640271
wil —0.01793436 —0.00841747
: : 0.00502881 —0.01245288
whl =twll wll=1-001057952 —0.00909008,
1 [ 0.00551454 0.02292208
We1 We2 0.00041539 —0.01117925
BHEV R EY 0.00539058 —0.0059616
7,1 7,2
el b —0.0001913  0.01175001 -
Wg1 Wg2
1 1
ey i
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Sy

B

I

>

Ul r—

=

I
coococococooo

2

] [2]
5

(2] (2] [2]
Wie WizWi W1,9]

)

—1,,,[2] [2] (2] [2] [
Wizl = [W1,1 Wiz WizWie Wy

= [0.01788628 0.0043651 0.00096497—0.01863493 —0.00277388
—0.00354759 —0.00082741 —0.00627001 —0.00043818],

b2l = 2] = [0],

secilsin ve ¢ = 0.1 adim biiytikligl, 1000 epoch ile bu mimari egitilsin.

Ogrenmenin sonucunda XOR problemini bu mimari sekil 4.19°daki gibi siniflandirmastir.
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Sekil 4.19.r=9 i¢in XOR'un Simiflandirilmasi

r = 9 i¢in meyilli azalim kullanilarak bulunan parametreler

1 —1.0136868 —1.00015171 1
—1.41406102 1.20043858
—0.88495952 —0.87315561
1.13434909 —-1.33506879
—0.52362907 —0.51664252
1.36094442 1.25903768
0.22597893 —0.26607988
0.51996412 —-0.61190068
L —0.33406061 0.28369982 -

[—0.09626295]
0.03813728

—0.08431385
0.01043617

—0.04988762
0.05770886
0.00233415
0.00475978

- 0.00873227 A

~

plil =

~

w2l

=[1.42736792 —1.85509327 1.24591292—1.75194222 0.73717397 1.85477074

—0.34892638 —0.80297071 — 0.43820768],

bl = [0.10862671],
olur. Maliyet fonksiyonu i¢in hesaplanan deger J(w,b) = 0.015294° dur ve r = 8’¢ gore
biraz daha azalmistir. Bu mimarinin egitim kiimesi iizerindeki basarisi ise %100’diir.r = 9

oldugunda da XOR probleminin siniflandirdig1 goriilmektedir. Ustelik hata degeri de istenilen
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hata degerinden kiigiiktiir. Ancak r = 9 ndron islem yiikiinii arttirdigindan r = 6 ideal néron

olarak tercih edilir.

4.10. Gizli Katmanindaki Néron Sayis1 On Olan Yapay Sinir Ag icin XOR
Probleminin Siniflandirilmasi
m=500,n=2, L =2, r, =r =10 olmak iizere yapay sinir ag1 mimarisi Sekil

4.20’de verilmistir.

@kamm Gizli katman  Cikts katm.m\
[ oo o |
1 1 1

Sekil 4.20.Bir Gizli Katmanli ve On Gizli Noronlu Mimari

Bu mimari i¢in 1., 2., 3., 4., 5., 6., 7., 8. ve 9. noronlarin baslangi¢c parametreleri sabit

tutularak baslangi¢ parametreleri

1 1
wii wiy
1 1
wii wiy
w0 —0.00416758 —0.000562671
31 732 —0.02136196 0.01640271
[ . [l
Wep Wap —0.01793436 —0.00841747
h [ 0.00502881 —0.01245288
wil — | Ws1 Wsz2 | _|-0.01057952 —0.00909008
w0 0.00551454 0.02292208 |’
61 762 0.00041539 —0.01117925
witl wl 0.00539058 —0.0059616
N —0.0001913 0.01175001
Wgi Wgy | —0,00747871 0,00009025 |
w0
9,1 9,2
1 1
W1[0?1 W1[0?2_
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S

o\

=
I 1
COO0O0O0OO O O O

— 2 2 2] [2] [2] [2] [2]
wl = [Wl[l] Wl[z] W£,3]W14 W15W1[6] W[ W18W19W1 10]

=[0.01788628 0.0043651 0.00096497—0.01863493 —0.00277388
—0.00354759 —0.00082741 —0.00627001 —0.00043818 — 0.00477218],

= [pizl] = 101
secilsin ve ¢ = 0.1 adim biiytikligi, 1000 epoch ile bu mimari egitilsin.

Ogrenmenin sonucunda XOR problemini bu mimari asagidaki gibi siniflandirmustir.

Sekil 4.21.r=10 i¢in XOR'un Siniflandirilmasi
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r = 10 i¢in meyilli azalim kullanilarak bulunan parametreler

'—1.01621998 —0.998267747

—1.30586294 1.10699855
—0.88711832 —0.87159754
1.13179119 —1.33490905
wll = |—0.52489964 —0.51571555
1.35704233 1.26162255
0.22545358 —0.26604621
0.51877754 —0.6118527
—0.30849259 0.2616301
L —0.56685727 0.48051931 -

(—0.09568177)

0.03364858
—0.08384424
0.013574
pl1l = [—0.04961149
0.05754452 |
0.00295515
0.00617719
0.00769581
L 0.01463178

=

wlzl

=[1.42781193 —1.71206169 1.24632614—1.75018704 0.73741024 1.85366249
—0.34856542 —0.80217601 — 0.4044067 — 0.74323274],

b!?l =0.11803367],

olur. Maliyet fonksiyonu i¢in hesaplanan deger J(w,b) = 0.015287° dur ve r = 9’a gore
biraz daha azalmistir. Bu mimarinin egitim kiimesi lizerindeki basaris1 ise %100’diir.r =
10 oldugunda da XOR probleminin smiflandirdign gériilmektedir. Ustelik hata degeri de
istenilen hata degerinden kiiciiktiir. Ancak r = 10 ndron islem yiikiinii arttirdigindanr = 6

ideal noron olarak tercih edilir.

Sonu¢ olarak 1 ndérondan 10 ndéronlu mimari sonuglart bulunmustur. Boyle devam

edilerek 1’den 20 ye kadar elde edilen ndron sayisina karsilik gelen hata degerleri
0.558232,0.387435,0.387346,0.045593, 0.045572,0.015309,0.015307,
0.015296,0.015294, 0.015287,0.015269,0.015256,0.015243,0.015196,0.015193,

0.015179,0.015170,0.015159,0.015156,0.015151

bulunmustur.
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Noron sayisina karsilik gelen hata degerleri grafigi Sekil 4.22°de verilmistir.
a=0.1 ve Epoch=1000

0.5

0.4

0.3 A

Hata Dederleri

0.2

0.1

0.0
T T T T

T T
0.0 25 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Néron Sayisi

Sekil 4.22. Noron Sayis1 — Hata Degeri Grafigi
Sekil 4.22°ye gore 6 norondan sonra hata degerinde c¢ok kiigiik miktarda degisim
olmustur. Ustelik 7 = 6 ’da hesaplanan hata degeri de istenilen hata degerinden kiiciik
oldugundan ve 7,8.9,...,20 néronlu mimariler islem yiikiinii arttiracagindan atanan baslangic
parametrelerine gére XOR egitim kiimesi i¢in ideal ndron sayisinin 6 oldugu sdylenebilir.
Ideal néron sayisimi tespit etmek icin 5. boliimde baski maliyet fonksiyonu
tanimlanmistir. Baski maliyet fonksiyonu ile r ve r+l1 ndrona sahip olan mimariler

karsilastirilarak ideal néron bulunur.
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5. BASKI MALIYET FONKSiYONU

Bir gizli katmanli yapay sinir aginin gizli katmanindaki néronlara bagli parametrelerin
degerleri sifira yakin olan noronlar gereksizdir. Ciinkii bunlarin algoritmaya bir katkisi
olmayacaktir. Gizli katmandaki noronlar arttirdikga gereksiz olan néronlara bagh
parametrelerin sifira gidecegi hipotezi ortaya atilmistir. Buradan yola ¢ikilarak amaci sonuncu
néronun parametrelerini sifira gotiiren bir maliyet fonksiyonu tanimlanmistir ve baski
maliyet fonksiyonu olarak adlandirilmistir.

Bir gizli katmanli yapay sinir aginin sonuncu ndronu r° ve bu ndrona bagl olan

parametreler w* olsun. Bu sonuncu norondaki parametrelerin karelerinin toplami olacak

sekilde

0= [ )|+ (1) + (o)
i=1

fonksiyonu tanimlansin. O halde yeni maliyet fonksiyonu bir y > 0 i¢in

1™ . . . .
JoaskaW,b) = =— >~ [y1oga?(x®) + (1 - y©)log(1 - a (x©))] +y Aw?)
i=1
seklinde tanimlanir.

Burada r ideal noron sayist ve € istenilen maliyet degeri oldugu varsayilirsa r igin

hesaplanilan maliyet degeri ile r i¢in hesaplanilan baski maliyet degeri arasindaki iliski
JW,b) < Jpasii(W,b) < €

oldugunu gosterelim. Yukarida Jp,4s; (W, b) fonksiyonunun tanimindan ve y = 0 ,Q(w®) = 0

oldugundan sonug goriiliir.

Baski maliyet fonksiyonu Jp,sri(W,b) tanimindaki y parametresinin rolic Q(w*)

1 pl

degerini ve buna ozdes olarak w.s,,b.s,, 1[2r]s parametrelerini kontrol etmektir. Bu

parametreleri sifira gotiirmek i¢in uygun bir y degeri secilebilir. Bu sayede r néronlu ve r+1

ndronlu yapay sinir aglarinin maliyet fonksiyonlar1 ve optimal parametreleri karsilastirilabilir.

Yaptigimiz gbzlemler bunu dogrular niteliktedir. Dolayisiyla r néronlu yapay sinir
aginin global minimumu r+1 néronlu yapay sinir agiin ya global ya da yerel minimumu

olmaktadir. Sonug¢ olarak eger r noronlu yapay sinir aginin global minimumu r+1 néronlu
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yapay sinir aginin global minimumuna ¢ok yakinsa r’nin ideal ndéron sayisi oldugu

sOylenebilir.

Boliim 5.1°de boliim 4’de bulunan ideal noron sayisi baski maliyet fonksiyonu ile

dogrulanmistir.

5.1.  Baski Maliyet Fonksiyonunun Uygulanmasi

Bu boliimde bolim 4°de bulunan ideal ndron sayist baski maliyet fonksiyonu
kullanilarak teyit edilecektir. XOR veri kiimesi alinarak sirasiyla 1,2,3, ... ,10 néronlu yapay
sinir ag1 mimarilerine baski maliyet fonksiyonu uygulanacaktir. Burada noéronlarin baslangi¢
parametreleri sabit tutulup adim biyiikligi @ = 0.1, epoch = 1000, y = 5ve istenen hata
degeri ¢ = 0.016alinmistir.

5.1.1. r = 1 i¢cin Baski Maliyet Fonksiyonunun Uygulanmasi
r = 1 icin maliyet degeri, parametreler ve veri kiimesi tizerindeki basaris1 (4.1)’de

bulunmustur. Buradan alinan sonuglar soyledir;

Maliyet degeri 0.558232 olarak hesaplanmustir ve veri kiimesi lizerindeki basaris1 %68’dir.

Bu mimari i¢in
Wit = [-0.6466238 — 0.59732197]
b1l = [-1.55920259]
w2l = [1.79013557]
b2l = [-0.52373678]
witl pll w2l pl2] parametreleri elde edilmistir.

Baski maliyet degeri ise 0.693139 olarak hesaplanmistir ve veri kiimesi iizerindeki

basaris1 %50°dir. Bask1 maliyet fonksiyonu kullanarak bulunan parametreler

witl = 10 0]
bt = 0]
w2l = 0]

b2l = [0.00800004]
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olmustur. Goriildiigii gibi r = 1 oldugundan bu nérona bagl olan parametreler sifirlanmistir.

Ancak maliyet degeri istenilen maliyet degerinden ¢ok biiyiiktir.

5.1.2. r = 2 Icin Baski Maliyet Fonksiyonunun Uygulanmasi
r = 2 i¢in maliyet degeri, parametreler ve veri kiimesi {lizerindeki basarist (4.2)’de

bulunmustur. Buradan alinan sonuglar séyledir;

Maliyet degeri 0.387435 olarak hesaplanmistir ve veri kiimesi iizerindeki basaris1 %74 diir.
Bu mimari i¢in

wlil = [—1.82200408 —0.46187805
—1.79698039 0.49026884

Bl — [—0.97045222
—0.93350411

w2l = [2.11519597 —2.08308646]
b2l = [-0.01868901]
wll pt w2l pl2] parametreleri elde edilmistir.

r = 2 igin baski maliyet degeri ise 0.558232 olarak hesaplanmistir ve veri kiimesi

tizerindeki bagaris1 %68’dir. Baski maliyet fonksiyonu kullanarak bulunan parametreler

wil = [—0.64662381 —0.59732197

0 0

Bl — [—1.55‘())20266]

w2l =[1.79013564 0]
bl?l = [-0.52373678]

olmustur. Goriildiigii gibi r = 2 oldugundan 2. nérona bagli olan parametreler sifirlanmistir.
Bu parametreler sifirlandiginda mimari r = 1 gibi davrandig1 gozlenmektedir. Parametreler
neredeyse birbirlerine esittir. Ancak hem maliyet fonksiyonu ile hem de baski maliyet

fonksiyonu ile bulunan hata degerleri istenilen maliyet degerinden oldukga biiyliktiir.
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5.1.3. r = 3 Icin Baski Maliyet Fonksiyonunun Uygulanmasi
r = 3 i¢in maliyet degeri, parametreler ve veri kiimesi lizerindeki basaris1 (4.3)’de

bulunmustur. Buradan alinan sonuglar soyledir;

Maliyet degeri 0.3873460larak hesaplanmistir ve veri kiimesi iizerindeki basaris1 %74 diir.
Bu mimari i¢in

—1.37297974 —0.349794491

whl = I —1.79834739 0.48925823
~1.19891595 —0.30548031

—0.736445211

bt = l—0.93355689
—0.64328836

w2l = [1.59670474 —2.08405655 1.39418183],
bl = [-0.01842142],

bulunmustur.

r = 3 icin baski maliyet degeri ise 0.387435 olarak hesaplanmistir ve veri kiimesi
tizerindeki basarisi %74’dir. Baski maliyet fonksiyonu kullanarak bulunan parametreler

—1.82200401 —0.46187804-7]

whil = I—1.79698031 0.49026886
0 0

—0.93350412
0

—0.97045213
o = |osazmoany

w2l =[2.11519587 —2.0830864 O]
b2l = [-0.01868901]

olmustur. Goriildiigii gibi r = 3 oldugundan 2. nérona bagli olan parametreler sifirlanmstir.
Bu parametreler sifirlandiginda mimari v = 2 gibi davrandig1 gozlenmektedir. Parametreler
neredeyse birbirlerine esittir. Ancak hem maliyet fonksiyonu ile hem de baski maliyet

fonksiyonu ile bulunan hata degerleri istenilen hata degerinden buyiiktiir.
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5.1.4. r = 4 Icin Baski Maliyet Fonksiyonunun Uygulanmasi
r = 4 i¢in maliyet degeri, parametreler ve veri kiimesi lizerindeki basaris1 (4.4)’de

bulunmustur. Buradan alinan sonuglar soyledir;

Maliyet degeri 0.0455930larak hesaplanmistir ve veri kiimesi lizerindeki basarist %99°diir.
Bu mimari i¢in

—1.30730919 —1.25253798

wil = | —2.09783362 0.4427557
—1.14131966 —1.09352531]
0.37280674 —2.09555605

—0.49404586

pl1l = | —0.19895629
—0.43151103]
—0.08775851

w2l =[1.87673505 —2.1529249 1.6383433 —2.13013238],
b2l = [2.61344466],

bulunmustur.

r = 4 icin baski maliyet degeri ise 0.387345o0larak hesaplanmistir ve veri kiimesi
tizerindeki basaris1 %74’dir. Baski maliyet fonksiyonu kullanarak bulunan parametreler

—1.3729853 —0.34976278

wil = [—1.79837735 0.48924833
—1.1989545 —0.30549996
0 0

—0.73651135
pi1l — | —0.9335747

—0.64324862
0

w2l =[1.59673308 —2.08408805 1.39420103 0]
bl?l = [-0.01842211]

olmustur. Goriildiigli gibi r = 4 oldugunda 4. ndrona bagli olan parametreler sifirlanmistir.
Bu parametreler sifirlandiginda mimari r = 3 gibi davrandig1 goézlenmektedir. Baski maliyet
fonksiyonunun degeri istenilen maliyet degerinden biiyiiktiir. Ustelik baski maliyet ile maliyet

fonksiyonu arasindaki fark da ¢ok biiyiiktiir.
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5.1.5. r = 5 Icin Baski Maliyet Fonksiyonunun Uygulanmasi
r = 5 i¢in maliyet degeri, parametreler ve veri kiimesi lizerindeki basarist (4.5)’de

bulunmustur. Buradan alinan sonuglar soyledir;

Maliyet degeri 0.045572 olarak hesaplanmistir ve veri kiimesi iizerindeki basarisi %99’dur.

Bu mimari i¢in

—2.09792947 0.44282065
witl =1 106376824 —1.0192641 |,
[ 0.37273312 —2.09576196 J
—0.62941133 —0.60309232

[—0.46160799]

| —0.1991115 |
pll = l—o.40313222J,

[—1.2 1838385 —1.16753869]

—0.08767399
—0.23851318

W2l = [1.74952872 —2.15304895 1.52728159—2.13032173 0.90364517],
bl = [2.61352887],

r = 5 icin baski maliyet degeri ise 0.045593olarak hesaplanmistir ve veri kiimesi

tizerindeki basarist %99°dir. Baski maliyet fonksiyonu kullanarak bulunan parametreler

[ —1.30730866 —1.2525375 |
—2.09783367 0.44275568 |
Wl =1_114132031 —1.09352605}
[ 0.37280674 —2.09555616 J

0 0

» —0.19895626

b*Y' =1-0.43151136

[—0.08775858J
0

[—0.49404572]

w2l =[1.87673432 —2.15292494 1.63834433 —2.13013248 0],
bl2l = [2.61344464],

olmustur. Goriildiigii gibi r = 5 oldugunda 5. nérona bagli olan parametreler sifirlanmistir.
Bu parametreler sifirlandiginda mimari r = 4 gibi davrandig1 gozlenmektedir. Parametreler

de neredeyse birbirlerine esittir. Ancak hala maliyet degeri yeterince kiigiik degildir.
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5.1.6. r = 6 Icin Baski Maliyet Fonksiyonunun Uygulanmasi
r = 6 i¢in maliyet degeri, parametreler ve veri kiimesi iizerindeki basarisi (4.6)’de

bulunmustur. Buradan alinan sonuglar soyledir;

Maliyet degeri 0.015309 olarak hesaplanmistir ve veri kiimesi tizerindeki basaris1 %100’ diir.
Bu mimari i¢in

—1.01372638 —0.99861548
—1.45087942 1.23610499

[1] — |—0.88501907 —0.87184679

1.26884377 —1.48866592 |

l—0.52365019 —0.51587034J
1.36103523 1.26147237

[—0.09512789]

0.03635731 |

pltl = | —0.0833593 |

| 0.01420144 |

—0.04932769J
0.05984022

w2l
=[1.42624428 —1.90620662 1.24497431-1.95609683 0.73661043 1.85655843],
b2l =10.09367112],

r = 6 icin baski maliyet degeri ise 0.045572 olarak hesaplanmistir ve veri kiimesi

tizerindeki bagaris1 %99°dir. Baski maliyet fonksiyonu kullanarak bulunan parametreler

—1.21838289 —1.16753789]

| —2.09792931 0.44282061 |

1] — |—1.06376897 —1.01926501|
0.37273317 —2.09576199 |
[—0.62941143 —0.60309254J

0 0

—0.46160763
[—0.19911122]
pll = |—O.40313253|
—0.08767416|
[—0.23851324J

0

W2l =[1.74952743 —2.15304876 1.52728279 —2.13032178 0.9036454 0],

bl = [2.61352892],
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olmustur. Goriildiigi gibi r = 6 oldugunda 6. nérona bagli olan parametreler sifirlanmstir.

Bu parametreler sifirlandiginda mimari r = 5 gibi davrandig1 gézlenmektedir. Parametreler

de neredeyse birbirlerine esittir. Ancak maliyet ve baski maliyet degerleri arasindaki deger

biiyiiktir.

5.1.7. r = 7 Icin Baski Maliyet Fonksiyonunun Uygulanmasi

r = 7 i¢in maliyet degeri, parametreler ve veri kiimesi lizerindeki basaris1 (4.7)’de

bulunmustur. Buradan alinan sonuglar soyledir;

Maliyet degeri 0.015307 olarak hesaplanmistir ve veri kiimesi tizerindeki basaris1 %100’djir.

Bu mimari i¢in

w2l
= [1.4264412
— 0.38229393],

—1.01362538 —0.998979177
—1.45112772 1.23552996
—0.88493887 —0.87215601
1.24433294 —1.46066948
—0.52360923 -0.51604714

1.36115628 1.26091703

~

1 0.24797248 —0.29115411 -

[—0.09533964

0.03697203
—0.08348818
0.01324979
—0.0494038
0.05952028
L 0.00290295

plil =

~

bl = [0.09572404],

—1.90603459 1.24514249-1.91888498 0.73671022 1.8562596

r = 7 i¢in baski maliyet degeri ise 0.015309 olarak hesaplanmistir ve veri kiimesi

tizerindeki bagaris1 %100°dir. Baski maliyet fonksiyonu kullanarak bulunan parametreler

—1.01372648 —0.9986154 37
—1.45087969 1.23610484
—0.88501923 —0.87184682
1.26884348 —1.48866607
—0.5236503 —0.51587037
1.36103499 1.26147236
0 0
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(—0.09512794

0.03635727
—0.08335936
0.01420147 |
—0.04932773
0.05984025
i 0 |

W =11.42624431 —1.90620672 1.24497446
—1.95609676 0.73661053 1.85655825 0],

bl = [0.09367126],

olmustur. Gorildiigii gibi r = 7 oldugunda 7. nérona bagli olan parametreler sifirlanmistir.
Bu parametreler sifirlandiginda mimari r = 6 gibi davrandig1 gozlenmektedir. Parametreler
de neredeyse birbirlerine esittir. Burada iki maliyet degerleri arasindaki fark azalmistir.
Ustelik hata degerleri de istenilen hata degerinden kiigiiktiir. O halde 6 ndronlu yapay sinir

aginin ideal néron oldugu sdylenebilir.

5.1.8. r = 8 icin Baski Maliyet Fonksiyonunun Uygulanmasi
r = 8 icin maliyet degeri, parametreler ve veri kiimesi lizerindeki basarist (4.8)’de

bulunmustur. Buradan alinan sonuglar soyledir;

Maliyet degeri 0.015296 olarak hesaplanmistir ve veri kiimesi iizerindeki basarist %100’diir.

Bu mimari i¢in

'—1.01288805

—0.88431755
1.13515935
—0.523234
1.36218319

0.22614088

L 0.52029578

—1.000723457

—1.45187317 1.23302499

—0.8736174
—1.3351207
—0.51692195

1.25822406
—0.26608367
—0.61194884 -

(—0.096238487

0.03969303
—0.08425485
0.00940269
—0.04984092 |
0.05771055
0.00213176
L 0.00427202

plil =

w2l
= [1.4271997
—0.34903288

—1.90503426 1.24577662—1.75250057 0.73708604 1.85512807
—0.80321937],
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bl = [0.10544392],
r = 8 i¢in baski maliyet degeri ise 0.015307 olarak hesaplanmistir ve veri kiimesi

tizerindeki bagarist %100°dir. Baski maliyet fonksiyonu kullanarak bulunan parametreler

'—1.01363128 —0.99897181
—1.45113134 1.23553726
—0.88494441 —0.8721492

wil =| 1.24432775 —1.46066505

—0.52361267 —0.51604326
1.36114607 1.26093123
0.24796765 —0.2911491

0 0

.~

(—0.09534104

0.03696949

—0.08348932

pll = 0.01324742

—0.0494045 |

0.05950518

0.00290243
0

WPl =11.42644034 —1.90604203 1.24514173
—1.91887823 0.73671 1.85626128 — 0.38228698 0],

bl = [0.09572821],

olmustur. Goriildiigli gibi r = 8 oldugunda 8. ndrona bagli olan parametreler sifirlanmigtir.
Bu parametreler sifirlandiginda mimari v = 7 gibi davrandig1 gozlenmektedir. Parametreler
de neredeyse birbirlerine esittir. Burada iki maliyet degerleri arasindaki fark azalmistir. Ay
zamanda hata degerleri istenilen hata degerinden de kiigiiktiir. Ancak r = 6 kosullar

sagladigindan r = 7 islem yiikiinii arttiracagindan 6 daha idealdir.

5.1.9. r = 9 icin Baski Maliyet Fonksiyonunun Uygulanmasi
r = 9i¢in maliyet degeri, parametreler ve veri kiimesi tizerindeki basaris1 (4.9)’de

bulunmustur. Buradan alinan sonuglar soyledir;

Maliyet degeri 0.015294 olarak hesaplanmistir ve veri kiimesi tizerindeki basaris1 %100’ djir.

Bu mimari i¢in
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1 —1.0136868

—1.41406102
—0.88495952
1.13434909
—0.52362907
1.36094442
0.22597893
0.51996412

—1.00015171
1.20043858
—0.87315561

—1.33506879

—0.51664252 |

1.25903768
—0.26607988
—0.61190068

L —0.33406061 0.28369982 -

[—0.096262957
0.03813728
—0.08431385
0.01043617
—0.04988762
0.05770886
0.00233415
0.00475978
- 0.00873227

plil =

w2l
= [1.42736792
— 0.34892638

1.24591292—-1.75194222 0.73717397 1.85477074
—0.43820768],
bl = [0.10862671],

r = 9 i¢in baski maliyet degeri ise 0.015296 olarak hesaplanmistir ve veri kiimesi

—1.85509327
—0.80297071

tizerindeki basaris1 %100’dir. Baski maliyet fonksiyonu kullanarak bulunan parametreler

—1.01288764 —1.000723267
—1.45187234 1.23302567
—0.88431727 —0.87361733
1.13516015 —1.33512012
Wil =1_0.52323384 —0.51692191|
1.36218383 1.25822434
0.22614107 —0.26608359
0.52029613 —0.61194855
| 0 0 i
—0.096238281
0.03969311
—0.08425468
0.00940272
bl =1-0.04984082|,
0.05771046
0.00213177
0.00427203
() |

W2 =11.42719925 —1.90503407 1.24577636
—1.75250065 0.73708588 1.85512872

—0.80321938 0],

—0.34903295
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bl = [0.10544327],

olmustur. Gorildiigii gibi r = 9 oldugunda 9. nérona bagli olan parametreler sifirlanmistir.
Bu parametreler sifirlandiginda mimari r = 8 gibi davrandig1 gozlenmektedir. Parametreler
de neredeyse birbirlerine esittir. Burada iki maliyet degerleri arasindaki fark azalmistir. Ayni
zamanda hata degerleri istenilen hata degerinden de kiiciiktiir. Ancak r = 6 kosullari

sagladigindan r = 8 islem yiikiinii arttiracagindan 6 daha idealdir.

5.1.10. 7 = 10 Icin Baski Maliyet Fonksiyonunun Uygulanmasi

r = 10 i¢in maliyet degeri, parametreler ve veri kiimesi tizerindeki basarisi (4.10)’da

bulunmustur. Buradan alinan sonuglar soyledir;

Maliyet degeri 0.015287 olarak hesaplanmistir ve veri kiimesi lizerindeki basaris1 %100’diir.

Bu mimari igin

'—1.01621998 —0.998267741
—1.30586294 1.10699855
—0.88711832 —0.87159754
1.13179119 —1.33490905

wltl = |—0.52489964 —0.51571555
1.35704233 1.26162255 |

0.22545358 —0.26604621
0.51877754 —0.6118527
—0.30849259 0.2616301

L —0.56685727 0.48051931 -

—0.095681777
0.03364858
—0.08384424
0.013574
pll = —0.04961149
0.05754452 |

0.00295515
0.00617719
0.00769581
L 0.01463178 A

w2l
=[1.42781193 —1.71206169 1.24632614—1.75018704 0.73741024 1.85366249
—0.34856542 —0.80217601 — 0.4044067 — 0.74323274],

bl = [0.11803367],

r = 10 i¢in baski maliyet degeri ise 0.015294 olarak hesaplanmistir ve veri kiimesi

tizerindeki basaris1 %100’dir. Baski maliyet fonksiyonu kullanarak bulunan parametreler
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—1.01368563 —1.00015118;

—1.41406032 1.20043931
—0.88495969 —0.87315645
1.13435 —1.33506895
wil = | —0.5236279 —0.51664364
1.36094559 1.25903744
0.22597836 —0.26607867
0.51996503 —0.61190035
—0.33405825 0.28369829
i 0 0 J

=

(—0.096262647

0.03813751
—0.08431371
0.01043585
pll = | —0.04988772
0.05770876 |
0.00233414
0.00475978
0.00873227
i 0 |

W =1[1.4273667 —1.85509321 1.24591362
—1.75194293 0.73717393 1.85477144 - 0.34892509
—0.80297105 —0.43820488 0],

b2l =10.1086252],

olmustur. Goriildiigii gibi 7 = 10 oldugunda 10. ndrona bagli olan parametreler sifirlanmistir.
Bu parametreler sifirlandiginda mimari v = 9 gibi davrandig1 gozlenmektedir. Parametreler
de neredeyse birbirlerine esittir. Burada iki maliyet degerleri arasindaki fark azalmistir. Ayni
zamanda hata degerleri istenilen hata degerinden de Kkiiciiktiir. Ancak r = 6 kosullar

sagladigindan r = 9 islem yiikiinii arttiracagindan 6 daha idealdir.

Sonug olarak 4. Bolimde bulunan r = 6 néron sayist XOR ig¢in ideal néron oldugu
bulunmustu. Burada da baski maliyet fonksiyonu ile dogrulanmistir.Yani6 ideal néron sayisi
oldugundan 7icin hesaplanilan maliyet degeri, 7 i¢in hesaplanilan baski maliyet degeri
arasindaki fark ¢ok kiigiik ve aralarindaki iliski maliyet degeri < baski maliyet degeri <
eolmustur.

Yapay sinir aglar1 non-konveks bir problem oldugundan farkli baslangi¢c parametreleri
ile algoritma calistirildiginda ideal ndron sayis1 degismektedir. Ustelik farkli bir XOR egitim
kiimesi kullanildiginda bile degisebilmektedir. Baslangi¢ parametreleri ve egitim kiimesine

baglilig1 azaltmak adina boliim 6°da bir deney yapilmustir.
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6. DENEY

XOR egitim kiimesi bir gizli katmanli yapay sinir agi modellerine uygulanarak gizli
katmandaki en uygun noron sayisin1 bulmak amaclanmigtir. Boliim 4’de bir egitim kiimesi
icin baslangi¢c parametreleri sabit tutulup, @ = 0.1, epoch = 1000 olmak iizere sonuglar elde
edildiginde 6 noron ideal oldugu gozlenmistir. Ancak tecriibelerden edinildigi lizere farkli
egitim kiimesi ve farkli baslangi¢c noktalar1 verildiginde 6 noronun bazen XOR problemini
siiflandiramadigi tespit edilmistir. Buradan yola ¢ikarak bu deneyde her hangi bir XOR
egitim kiimesi verildiginde hangi baslangic noktasindan baslanilirsa baslansin  XOR
problemini smiflandirabilen bir gizli katmanli yapay sinir ag1 mimarisini bulmak
hedeflenmistir.

Deney i¢in 500 tane veri iceren 100 tane egitim kiimesi kullanilmistir. Deneyde epoch
sayis1 2500 ve adim biiyiikliigii @ = 0.1olarak atanmistir. Bir egitim kiimesi sirasiylar = 1, 2,
.., 20 nodronlu modeller ile her bir néron 20 kez farkli baslangi¢ parametreleriyle
calistirilarak r = 1,2, ... ,20 ndron i¢in ayr1 ayr1 ortalama maliyet degerleri hesaplanmistir.
Yani r = 1 igin ortalama bir maliyet degeri, r = 2 igin ayr1 ve bu sekilde r = 20’ ye kadar
ortalama maliyet degerleri hesaplanmistir. Daha sonra 100 farkli egitim kiimesi i¢in bu
maliyet degerleri hesaplanmis ve bu degerlerinde noron sayilart goz oniine alinarak 1 néronlu
maliyet degerlerinin ortalamasi, 2 ndronlu maliyet degerlerinin ortalamasi ve bdyle devam
ederek 20 ndronlu maliyet degerlerinin ortalamasi hesaplanmistir. Sonug¢ olarak r =1, 2,
... , 20 néron i¢in bir maliyet degeri elde edilmistir. Ayn1 deney icin baski maliyet fonksiyonu
Kullanilarak bulunan ideal noron sayisi dogrulanmistir. Sekil 6.1°de noron sayilarina karsilik

gelen ortalama maliyet degerlerini ve baski maliyet degerini veren grafik verilmistir.
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Eger istenilen hata degeri € = 0.006 segilirse tablo 6.1’den de anlasildig1r gibi 15

noéronlu mimaride maliyet degeri ile baski maliyet degeri arasindaki fark ¢ok diisiik ve tistelik

istenilen hata degerinden de bu degerler kiigiik oldugundan ideal néron sayist 15 denilebilir.

Diger mimarilerde de hemen hemen aynmi hata degeri oldugundan bunlarda ideale yakindir

ancak islem yiikiinii arttiracagindan 15 ideal olarak alinabilir. Bulunan maliyet ve baski

maliyet degerleri ve bunlar arasindaki fark tablo 6.1°de verilmistir.

Tablo 6.1. Deney Sonuglari

Noron Sayis1 | Maliyet Degeri Baski Maliyet Degeri Fark

1 0.5520670020329068 0.6921783806026041 0.1401113785696972
2 0.46547245095623907 0.5515601466379715 0.0860876956817324
3 0.24743623593806016 0.41986481301183903 | 0.1724285770737788
4 0.20167036392363083 0.24908169514017092 | 0.0474113312165400
5 0.09931327273111411 0.14687251754237113 | 0.0475592448112570
6 0.035437656557939214 | 0.09221384388901188 | 0.0567761873310726
7 0.03626082199908032 0.03831273109639588 | 0.0020519090973155
8 0.008476381189197984 | 0.009384463403277246 | 0.0009080822140792
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9 0.015430106402450383 | 0.015617226230962403 | 0.0001871198285120
10 0.005852566048284839 | 0.006964557257608486 | 0.0011119912093236
11 0.005929366978113975 | 0.006512395718898259 | 0.0005830287407842
12 0.006250282805678232 | 0.006439205599969103 | 0.0001889227942908
13 0.007052614467811636 | 0.018355013817960543 | 0.0113023993501489
14 0.005827314741028232 | 0.006664315198096034 | 0.0008370004570678
15 0.005657146686394957 | 0.005659121325297955 | 0.0000019746389029
16 0.005812342801592794 | 0.006311873854130176 | 0.0004995310525373
17 0.00541479443821729 0.005418560261672685 | 0.0000037658234553
18 0.005574566110075312 | 0.005576205677846589 | 0.0000016395677712
19 0.004700078690093847 | 0.004701800525528006 | 0.0000017218354341
20 0.005124062683954621 | 0.005262674083405796 | 0.0001386113994511

Deneyde egitim kiimesinin birden fazla se¢ilmesi ile yapay sinir ag1 modelinin veriye

bagimliliginin azaltilmasi ve ayn1 zamanda her néron farkli baslangi¢ parametreleri ile 20 kez

calistirilarak da baslangic parametrelerine olan bagimliligin azaltilmasi amag¢lanmistir. Sonug

olarak egitim kiimesinden ve baslangi¢ parametrelerinden bagimsiz olarak XOR problemi i¢in

r = 15 ideal néron sayis1 oldugu tespit edilmistir.
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7. XOR PROBLEMININ iKi GiZLi KATMANLI YAPAY SINiR AGLARI iLE
SINIFLANDIRILMASI

XOR egitim kiimesi olarak 4. Boliim de alinan egitim kiimesi alinacaktir. Alinan
egitim kiimesi gorseli Sekil 4.1°de verilmistir. Baslangi¢ parametreleri olarak 4. Boliimde
alinan baglangi¢c parametreleri kullanilmistir. Burada bir katman fazla oldugundan oraya yeni
baslangi¢c parametreleri atanmis ve bu parametreler her baslangigta sabit tutulmustur. Uygun

adim biiyiikligi a = 0.3 ve epoch = 5000 olarak atanmustir.

Bu boliimde iki gizli katmanl yapay sinir aglar1 ile XOR egitim kiimesini siniflandiran

ideal ndron sayisi 1y, r, degerleri incelenmistir.

7.1. Birinci Gizli Katmaninda r; =1 ve Ikinci Gizli Katmaninda Sirasiyla
r, =1,2,..,10 Noron Olan Yapay Sinir Ag Mimarileri ile XOR Probleminin
Simiflandirilmasi

Birinci gizli katmaninda 7, =1 ve ikinci gizli katmaninda sirasiyla 1, =
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 néronu olan mimariler i¢in basari, hata degerleri ve smiflandirmaya
dayali bulunan sonuglar Tablo 7.1’de verilmistir. Smuflandinldiginda “\”  sembolii,
siniflandirilamadiginda “X” sembolii kullanilmistir.

Tablo 7.1. Verilen Mimariler Igin Iki Gizli Katmanli Yapay Sinir Ag1 Sonuglar

2 r, | Basan Hata Siiflandirma
1 1 %68 0.549463 X
1 2 %69 0.549452 X
1 3 %68 0.549462 X
1 4 %68 0.549462 X
1 5 %68 0.549462 X
1 6 %68 0.549462 X
1 7 %68 0.549462 X
1 8 %68 0.549462 X
1 9 %68 0.549462 X
1 10 %68 0.549462 X
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Tablo 7.1’de goriildiigii gibi verilen mimariler lokal minimuma takilmistir. Bu
mimariler i¢in XOR egitim kiimesi siniflandirilamamistir. Tablo 7.1 i¢in en az hatay1 r; = 1
ve r, = 2 néronu olan mimari vermistir. Verilen egitim kiimesini bu mimari Sekil 7.1’deki
gibi siniflandirmistir. Buradan goriilmektedir ki egitim kiimesini siniflandirma konusunda bu

mimari yetersiz kalmistir.

Sekil 7.1.r; = 1 ve r, = 2 Noronu Olan Mimarinin Yaptig Siniflandirma

Sonug olarak burada r; = 1 ve sirastylar, = 1,2, ... ,10 ndron igeren iki gizli katmanl
yapay sinir aglar1 verilen egitim kiimesini siniflandiramamistir. O halde buradaki mimariler

ideal ndron sayilarin1 vermemektedir.

7.2. Birinci Gizli Katmaminda r; = 2 ve Ikinci Gizli Katmanminda Sirasiylar, =
1,2,..,10 Néron Olan Yapay Sinir Af Mimarileri fle XOR Probleminin
Smiflandiriimasi

Birinci gizli katmaninda 74 =2 ve ikinci gizli katmaninda sirasiyla 1, =
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 néronu olan mimariler i¢in basari, hata degerleri ve smiflandirmaya
dayali bulunan sonuglar Tablo 7.2°de verilmistir. Siniflandirildiginda “\”  sembolii,

siiflandirilamadiginda “X” sembolii kullanilmistir.
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Tablo 7.2. Verilen Mimariler igin Iki Gizli Katmanli Yapay Sinir Ag1 Sonuglari

T r, | Basan Hata Siiflandirma
2 1 %74 0.369392 X
2 2 %74 0.369383 X
2 3 %74 0.369383 X
2 4 %74 0.369383 X
2 5 %74 0.369383 X
2 6 %74 0.356701 X
2 7 %74 0.359366 X
2 8 %74 0.356709 X
2 9 %74 0.356709 X
2 10 %74 0.359389 X

Tablo 7.2°de goriildiigii gibi verilen mimariler lokal minimuma takilmistir. Bu
mimariler i¢in XOR egitim kiimesi siniflandirilamamistir. Tablo 7.2 i¢in en az hatay1 r; = 2
Ve 1, = 6 néronu olan mimari vermistir. Verilen egitim kiimesini bu mimari Sekil 7.2°deki
gibi siniflandirmigtir. Buradan goriilmektedir ki egitim kiimesini siniflandirma konusunda bu

mimari yetersiz kalmistir.
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Sekil 7.2. ry = 2ver, = 6 Noronu Olan Mimarinin Yaptig1 Siniflandirma
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Sonug olarak burada r; = 2 ve sirastyla r, = 1,2, ... ,10 noron igeren iki gizli katmanl
yapay sinir aglari verilen egitim kiimesini siniflandiramamistir. Bu yilizden buradaki mimariler

ideal noron sayilarint vermemektedir.

7.3. Birinci Gizli Katmanminda 7, =3 ve Ikinci Gizli Katmaninda Sirasiyla
r,=1,2,..,10 Noron Olan Yapay Sinir A1 Mimarileri ile XOR Probleminin
Siiflandirilmasi

Birinci gizli katmaninda 7, =3 ve ikinci gizli katmaninda sirasiyla 1, =
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 néronu olan mimariler i¢in basari, hata degerleri ve siniflandirmaya
dayali bulunan sonuglar Tablo 7.3’de verilmistir. Smiflandirildiginda “V” sembolii,

siiflandirilamadiginda “X” sembolii kullanilmistir.

Tablo 7.3. Verilen Mimariler Igin Iki Gizli Katmanli Yapay Sinir Ag1 Sonuglar

T r, | Basan Hata Siiflandirma
3 1 %74 0.369388 X
3 2 %74 0.369388 X
3 3 %74 0.369388 X
3 4 %74 0.369346 X
3 5 %74 0.359365 X
3 6 %74 0.359365 X
3 7 %74 0.359360 X
3 8 %74 0.359344 X
3 9 %74 0.359329 X
3 10 %74 0.359329 X

Tablo 7.3’de goriildiigii gibi verilen mimariler lokal minimuma takilmistir. Bu
mimariler i¢in XOR egitim kiimesi siniflandirilamamustir. Tablo 7.3 igin en az hatay1 r; = 3
ve sirastyla r, = 9,10 néronu olan mimariler vermistir. Verilen egitim kiimesini r; = 3 ve
1, = 9 néronu olan mimari Sekil 7.3’deki gibi smiflandirmistir. Buradan goriilmektedir ki

egitim kiimesini siniflandirma konusunda bu mimariler de yetersiz kalmistir.
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Sekil 7.3. r{ = 3ver, = 9 Noronu Olan Mimarinin Yaptig1 Siiflandirma

Sonug olarak burada r; = 3 ve sirastylar, = 1,2, ... ,10 ndron igeren iki gizli katmanl
yapay sinir aglari verilen egitim kiimesini siniflandiramamistir. Buradaki mimariler ideal

noron sayilarin1 vermemektedir.

7.4. Birinci Gizli Katmaninda r; =4 ve Ikinci Gizli Katmaninda Sirasiyla
r, =1,2,..,10 Néron Olan Yapay Sinir Ag1 Mimarileri Ile XOR Probleminin
Siniflandirilmasi

Birinci gizli katmaninda 7, =4 ve ikinci gizli katmaninda sirasiyla 1, =
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 néronu olan mimariler i¢in basari, hata degerleri ve smiflandirmaya
dayali bulunan sonuglar Tablo 7.4’de verilmistir. Smiflandirildiginda “\”  sembolii,

siiflandirilamadiginda “X” sembolii kullanilmistir.

Tablo 7.4. Verilen Mimariler i¢in Iki Gizli Katmanli Yapay Sinir A1 Sonuglar

7 r, | Basan Hata Siiflandirma
4 1 %350 0.693139 | X
4 2 %350 0.693139 | X
4 3 %350 0.693139 | X
4 4 %100 0.000501 V
4 5 %100 0.000992 V
4 6 %100 0.000987 |V
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4 7 %100 0.000975 |V
4 8 %100 0.000190 |V
4 9 %100 0.000190 |V
4 10 %100 0.000189 |V

Tablo 7.4°de goruldugi gibi r; = 4 ve swrasiyla r, = 1,2,3 néronu olan mimariler
lokal minimuma takilmistir. Bu mimariler igin XOR egitim kiimesi siniflandirilamamastir.
Ancak r; =4 ve sirasiyla r, = 4,5,6,7,8,9,10 néronu olan mimariler egitim kiimesini
smiflandirmistir. Tablo 7.4 igin en az hatayi r; = 4 ve r, = 10 néronu olan mimari vermistir.

Verilen egitim kiimesini bu mimari Sekil 7.4’deki gibi siniflandirmistir.
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Sekil 7.4. vy = 4 ve r, = 10 Noronu Olan Mimarinin Yaptig1 Siniflandirma

Sonu¢ olarak burada ry = 4 ve sirasiyla r, = 1,2,3 ndronu olan iki gizli katmanl
yapay sinir aglar1 egitim kiimesini siniflandiramazken, r; = 4 ve sirasiyla r, = 4,5,6,7,8,9,10
noronu olan mimariler egitim kiimesini siiflandirmistir. Ustelik bolim 7.1, 7.2 ve 7.3’deki

mimarilere gore hata degeri olduk¢a azalarak 0.000189 degerini almistir. Buradaki ideal

noron sayilari ry = 4 ve r, = 10’°dur denilebilir.
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7.5. Birinci Gizli Katmanmnda 7, =5 ve Ikinci Gizli Katmaninda Sirasiyla
r,=1,2,..,10 Noron Olan Yapay Sinir A1 Mimarileri ile XOR Probleminin
Siiflandirilmasi

Birinci gizli katmaninda 7, =5 ve ikinci gizli katmaninda sirasiyla r, =
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 néronu olan mimariler i¢in basari, hata degerleri ve smiflandirmaya
dayali bulunan sonuglar Tablo 7.5’de verilmistir. Smiflandirldiginda “V” sembolii,

siiflandirilamadiginda “X” sembolii kullanilmistir.

Tablo 7.5. Verilen Mimariler i¢in iki Gizli Katmanl1 Yapay Sinir Ag1 Sonuglari

T r, | Basan Hata Siiflandirma
5 1 %50 0.693139 X
5 2 %50 0.693139 X
5 3 %74 0.360178 X
5 4 %74 0.360193 X
5 5 %74 0.369357 X
5 6 %74 0.369360 X
5 7 %74 0.369370 X
5 8 %74 0.358947 X
5 9 %74 0.360155 X
5 10 %74 0.360155 X

Tablo 7.5°de goriildigi gibi r; = 5 ve sirasiyla r, = 1,2 néronu olan mimariler lokal
minimuma takilmis ve 1y = 5 ve swrasiyla r, = 3,4,5,6,7,8,9,10 ndronu olan mimarilerde
baska bir lokal minimuma takilmislardir. Bu mimarilerin hi¢ birisi XOR egitim kiimesini
siiflandiramamistir. Tablo 7.5 i¢in en az hatayl1 r; =5 ve r, = 8 néronu olan mimari
vermigstir. Verilen egitim kiimesini bu mimari Sekil 7.5’deki gibi siniflandirmistir. Buradan

gorilmektedir ki egitim kiimesini siniflandirma konusunda bu mimariler de yetersiz kalmistir.
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Sekil 7.5.r; = 5 ve r, = 8 Noronu Olan Mimarinin Yaptig1 Siniflandirma

Sonu¢ olarak burada r; =5 ve siwrasiyla r, = 1,2, 3,6,7,8,9,10 néronu olan iki gizli
katmanli yapay sinir aglar1 egitim kiimesini siniflandiramamistir. Buradaki mimariler ideal

ndron sayilarini vermemektedir.

7.6. Birinci Gizli Katmaninda r; =6 ve ikinci Gizli Katmaninda Sirasiyla
r, =1,2,..,10 Noron Olan Yapay Sinir Ag1 Mimarileri ile XOR Probleminin
Siniflandirilmasi

Birinci gizli katmaninda 7, =6 ve ikinci gizli katmaninda sirasiyla 1, =
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 néronu olan mimariler i¢in basari, hata degerleri ve smiflandirmaya
dayali bulunan sonuglar Tablo 7.6’da verilmistir. Smiflandinldiginda “\”  sembolii,

siniflandirilamadiginda “X” sembolii kullanilmistir.

Tablo 7.6. Verilen Mimariler I¢in Iki Gizli Katmanli Yapay Sinir A1 Sonuglar

7 r, | Basan Hata Siiflandirma
6 1 %50 0.693139 | X
6 2 %100 0.000928 |V
6 3 %100 0.000929 |V
6 4 %100 0.000873 |V
6 5 %100 0.000873 |V
6 6 %100 0.000115 |V
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6 7 %100 0.000111 |V
6 8 %100 0.000111 |V
6 9 %100 0.000110 |V
6 10 %100 0.000110 |V

Tablo 7.6’da goriildiigii gibi r; = 6 ve r, = 1 néronu olan mimari lokal minimuma
takilmis ve r; = 6 ve sirasiyla r, = 2,3,4,5,6,7,8,9,10 n6éronu olan mimariler egitim kiimesini
siniflandirmistir. Tablo 7.6 i¢in en az hatayr r; = 6 ve sirasiyla 1, = 9,10 ndéronu olan
mimariler vermistir. Verilen egitim kiimesini r; = 6 ve r, = 9 noronu olan mimari Sekil

7.6’daki gibi siniflandirmistir.
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Sekil 7.6.ry = 6 ve r; = 9 Noronu Olan Mimarinin Yaptig1 Siniflandirma

Sonu¢ olarak burada r; = 6 ve r, = 1 ndronu olan iki gizli katmanli yapay sinir ag
egitim kiimesini siiflandiramazken, r; = 6 ve sirastyla r, = 2,3,4,5,6,7,8,9,10 néronu olan
mimariler egitim kiimesini smiflandirmigtir. Ustelik béliim 7.4°de bulunan hata degeri
0.000079 azalarak 0.000110 degerini almistir. O halde ideal noéron sayilarir; = 6 ver, =
9’dur denilebilir.
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7.7. Birinci Gizli Katmaminda 7, =7 ve Ikinci Gizli Katmanminda Sirasiyla
r,=1,2,..,10 Noéron Olan Yapay Sinir Ag1 Mimarileri ile XOR Probleminin
Siiflandirilmasi

Birinci gizli katmaninda 7, =7 ve ikinci gizli katmaninda sirasiyla r, =
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 néronu olan mimariler i¢in basari, hata degerleri ve siniflandirmaya
dayali bulunan sonuglar Tablo 7.7°de verilmistir. Smiflandirildiginda “V” sembolii,

siiflandirilamadiginda “X” sembolii kullanilmistir.

Tablo 7.7. Verilen Mimariler I¢in ki Gizli Katmanl Yapay Sinir Ag1 Sonuglari

T Ty Basar1 Hata Siiflandirma
7 1 %50 0.693139 | X
7 2 %100 0.000877 V
7 3 %100 0.000877 |V
7 4 %100 0.000876 V
7 5 %100 0.000118 |V
7 6 %100 0.000118 |V
7 7 %100 0.000114 |V
7 8 %100 0.000114 |V
7 9 %100 0.000111 |V
7 10 %100 0.000113 |V

Tablo 7.7°de goriildigi gibi r; = 7 ve r, = 1 néronu olan mimari lokal minimuma
takilmig ve r; = 7 ve sirastyla r, = 2,3,4,5,6,7,8,9,10 ndronu olan mimariler egitim kiimesini
smiflandirmistir. Tablo 7.7 igin en az hatayi r; = 7 ve r, = 9 néronu olan mimari vermistir.
Verilen egitim kiimesini 7y, =7 ve 1, =9 néronu olan mimari Sekil 7.7°deki gibi

siniflandirmistir.
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Sekil 7.7. r{ = 7 ve r, = 9 Noronu Olan Mimarinin Yaptig1 Siniflandirma

Sonug olarak buradar; = 7 ve r, = 1 ndronu olan iki gizli katmanli yapay sinir ag
egitim kiimesini smiflandiramazken, r; = 7 ve swrasiyla r, = 2,3,4,5,6,7,8,9,10 néronu olan
mimariler egitim kiimesini smiflandirmistir. Burada boliim 7.6’da bulunan hata degeri
0.000001 artarak 0.000111 degerini almigtir. O halde boliim 7.6’daki hata degeri az

oldugundan ideal néron sayilart boliim 7.6’daki noron sayilaridir.

7.8. Birinci Gizli Katmaninda r; =8 ve ikinci Gizli Katmaninda Sirasiyla
r, =1,2,..,10 Néron Olan Yapay Sinir Ag1 Mimarileri ile XOR Probleminin
Siiflandiriimasi

Birinci gizli katmaninda 7, =8 ve ikinci gizli katmaninda swrasiyla 1, =
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 néronu olan mimariler i¢in basari, hata degerleri ve smiflandirmaya
dayali bulunan sonuglar Tablo 7.8’de verilmistir. Smiflandinldiginda “\”  sembolii,

siniflandirilamadiginda “X” sembolii kullanilmistir.

Tablo 7.8. Verilen Mimariler Igin Iki Gizli Katmanli Yapay Sinir Ag1 Sonuglar

7 r, | Basan Hata Siiflandirma
8 1 %50 0.693139 | X
8 2 %100 0.000910 |V
8 3 %100 0.000866 |V
8 4 %100 0.000865 |V
8 5 %100 0.000865 |V

84



8 6 %100 0.000865 |V
8 7 %100 0.000841 |V
8 8 %100 0.000840 |V
8 9 %100 0.000838 |V
8 10 %100 0.000100 |V

Tablo 7.8’de goriildiigii gibi r; = 8 ve r, = 1 néronu olan mimari lokal minimuma
takilmis ve r; = 8 ve sirasiyla r, = 2,3,4,5,6,7,8,9,10 néronu olan mimariler egitim kiimesini
smiflandirmistir. Tablo 7.8 igin en az hatay1 r; = 8 ve sirasiyla , = 10 néronu olan mimari
vermistir. Verilen egitim kiimesini r; = 8 ve r, = 10 néronu olan mimari Sekil 7.8’deki gibi

siniflandirmustr.

Xz

L 2
.. (] ° 1]
® o )
*ee ae o
e ® %

Sekil 7.8.ry = 8 ve r; = 10 Noronu Olan Mimarinin Yaptig1 Siniflandirma

Sonug olarak burada r; = 8 ve r, = 1 ndronu olan iki gizli katmanli yapay sinir ag
egitim kiimesini smiflandiramazken, r; = 7 ve sirasiyla r, = 2,3,4,5,6,7,8,9,10 néronu olan
mimariler egitim kiimesini simiflandirmistir. Burada boliim 7.6’da bulunan hata degeri
0.000010 azalarak 0.000100 degerini almistir. O halde ideal noron sayilarir; = 8 ver, =
10°dur denilebilir.
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7.9. Birinci Gizli Katmanminda 7, =9 ve Ikinci Gizli Katmaninda Sirasiyla
r,=1,2,..,10 Noéron Olan Yapay Sinir Agn Mimarileri ile XOR Probleminin
Siiflandirilmasi

Birinci gizli katmaninda 7, =9 ve ikinci gizli katmaninda sirasiyla r, =
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 néronu olan mimariler i¢in basari, hata degerleri ve siniflandirmaya
dayali bulunan sonuglar Tablo 7.9°da verilmistir. Smniflandinldiginda “V”  sembolii,

siiflandirilamadiginda “X” sembolii kullanilmistir.

Tablo 7.9. Verilen Mimariler I¢in ki Gizli Katmanl Yapay Sinir Ag1 Sonuglari

2 r, | Basan Hata Siiflandirma
9 1 %50 0.693139 | X
9 2 %100 0.000874 |V
9 3 %100 0.000854 |V
9 4 %100 0.000847 |V
9 5 %100 0.000842 |V
9 6 %100 0.000843 |V
9 7 %100 0.000843 |V
9 8 %100 0.000843 |V
9 9 %100 0.000106 |V
9 10 %100 0.000107 |V

Tablo 7.9°da goriildiigii gibi r; = 9 ve r, = 1 néronu olan mimari lokal minimuma
takilmis ve r; = 9 ve sirasiyla r, = 2,3,4,5,6,7,8,9,10 néronu olan mimariler egitim kiimesini
siiflandirmistir. Tablo 7.9 icin en az hatayir r; = 9 ve sirastyla r, = 9 néronu olan mimari
vermistir. Verilen egitim kiimesini r; = 9 ve r, = 9 néronu olan mimari Sekil 7.9’daki gibi

siniflandirmistir.
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Sekil 7.9.ry = 9 ve r, = 9 Noronu Olan Mimarinin Yaptig1 Siniflandirma

Sonug olarak buradar; = 9 ve r, = 1 ndronu olan iki gizli katmanli yapay sinir ag
egitim kiimesini smiflandiramazken, r; = 7 ve swrasiyla r, = 2,3,4,5,6,7,8,9,10 néronu olan
mimariler egitim kiimesini smiflandirmistir. Burada boliim 7.8’de bulunan hata degeri
0.000007 artarak 0.000107 degerini almigtir. O halde bu boliimdeki ndron sayilari yerine

boliim 7.8’deki ideal noron sayilar tercih edilir.

7.10. Birinci Gizli Katmaninda 7, = 10 ve ikinci Gizli Katmaninda Sirasiyla
r, =1,2,..,10 Néron Olan Yapay Sinir Ag1 Mimarileri Ile XOR Probleminin
Simiflandirilmasi

Birinci gizli katmaninda 7, =10 ve ikinci gizli katmaninda sirasiyla 1, =
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 néronu olan mimariler i¢in basari, hata degerleri ve smiflandirmaya
dayali bulunan sonuglar Tablo 7.10°da verilmistir. Smiflandirldiginda “V” sembolii,

siniflandirilamadiginda “X” sembolii kullanilmistir.

Tablo 7.10. Verilen Mimariler igin Iki Gizli Katmanli Yapay Sinir Ag1 Sonuglari

7 r, | Basan Hata Siiflandirma
10 |1 %50 0.693139 | X
10 |2 %50 0.693139 | X
10 |3 %100 0.001011 |V
10 |4 %100 0.001011 |V
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10 |5 %100 0.001011 |V
10 |6 %100 0.000986 |V
10 |7 %100 0.000954 |V
10 |8 %100 0.000103 |V
10 |9 %100 0.000105 |V
10 |10 %100 0.000105 |V

minimuma takilmig ve r; = 10 ve sirasiyla r, = 3,4,5,6,7,8,9,10 néronu olan mimariler
egitim kiimesini siniflandirmiglardir. Tablo 7.10 i¢in en az hatay1 r; = 10 ve sirasiylar, = 8

noéronu olan mimari vermistir. Verilen egitim kiimesini r;, = 10 ve r, = 8 ndronu olan mimari

Sekil 7.10°daki gibi siniflandirmastir.

Sekil 7.10. ry = 10 ve r, = 8 Noronu Olan Mimarinin Yaptig1 Siniflandirma

kiimesini

mimariler egitim kiimesini siniflandirmiglardir. Burada bolim 7.8’de bulunan hata degeri

0.000003 artarak 0.000103 degerini almistir. O halde bu bdliimdeki néron sayilart yerine

siniflandiramazken, r; = 10 ve

Tablo 7.10’da gortldigi gibi r; = 10 ve r, = 1,2 ndéronu olan mimariler lokal

Burada r; = 10 ve r, = 1,2 nronu olan iki gizli katmanli yapay sinir aglari egitim

sirastyla r, = 3,4,5,6,7,8,9,10 noronu olan

boliim 7.8’deki ideal noron sayilar tercih edilir.
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Bolim 7.1, 7.2, 7.3, 7.4, 7.5, 7.6, 7.7, 7.8, 7.9 ve 7.10°da elde edilen sonuglar Sekil

7.11’de verilmistir. Burada r; ve r, néron sayilar1 olmak iizere bunlara karsilik gelen hata

degerleri verilmistir.
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Sekil 7.11. 4 ve T, Noronlari Igin Hata Degeri Grafigi
XOR problemini smiflandiran iki gizli katmali yapay sinir aginin en az hatayr veren

mimariye gore ideal ndron sayisi yapilan gozlemler sonucunda r; = 8 ve r, = 10 ’dur

denilebilir.
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8. IKi GiZLi KATMANLI YAPAY SiNiR AGLARI iCiN BASKI MALIYET
FONKSIYONU

Iki gizli katmanli yapay sinir agmin gizli katmanindaki néronlara bagli parametrelerin
degerleri sifira yakin olan noronlar gereksizdir. Ciinkii bunlarin algoritmaya bir katkist
olmayacaktir. Gizli katmandaki noronlar arttirdikga gereksiz olan néronlara bagh
parametrelerin sifira gidecegi hipotezi ortaya atilmistir. Buradan yola ¢ikilarak amaci sonuncu
néronun parametrelerini sifira gotiiren bir maliyet fonksiyonu tanimlanmistir ve baski
maliyet fonksiyonu olarak adlandirilmistir.

Baski maliyet fonksiyonu iki gizli katmanli yapay sinir aglarinda gizli katmanlardaki
noron sayilart esit(r; =1, ) olan mimariler i¢in tanimlanmistir. Burada baski maliyet
fonksiyonu katmanlardaki néron sayisi esit oldugundan birinci gizli katmanin sonuncu nérona
bagli olan parametreleri ve ikinci gizli katmanin sonuncu néronuna bagli olan parametreleri
sifira gotiirmektedir. Iki gizli katmanli yapay sinir agmin néron sayilarirs = r = r5 ve son
noronlara bagli olan parametreler w*® olsun. Bu sonuncu ndéronlardaki parametrelerin

karelerinin toplam1 olacak sekilde

(S
i=1

fonksiyonu tanimlansin. O halde yeni maliyet fonksiyonu bir y > 0 i¢in

T'S

# () [ (i) |+ (6Fh) "+ (L)

i=1

1 m . . . .
Joaska w0 = =— " [y©@1oga? () + (1 - y©)log(1 — al (x©))] + Aw?)
i=1
seklinde tanimlanir.

Burada r; = r, ideal ndron sayist ve £ istenilen maliyet degeri oldugu varsayilirsa
1 = 1, i¢in hesaplanilan maliyet degeri ile 1y = ry, i¢in hesaplanilan baski maliyet degeri

arasindaki iliski
J(W,b) < Jpaski(W,b) < €

oldugunu gosterelim. Yukarida Jpaeri(W,b) fonksiyonunun tanimindan ve y >0

Q(w?®) = 0 oldugundan sonug goriliir.

Baski maliyet fonksiyonu Jpqeri(W,b) tamimindaki y parametresinin roli Q(w?)

[ pll 2 p2)

Ts,i ) TS’1; Ts,i ] 1"5,1 ]

degerini ve buna 6zdes olarak w W1[3r]s parametrelerini kontrol etmektir.
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Bu parametreleri sifira gétiirmek i¢in uygun bir y degeri se¢ilebilir. Ancak bir gizli katmanda
tanimlanan baski maliyetteki gibi r ile r+1 noronlarmin karsilastirilmasi zordur. Bu durum

tablo 9.1°de de goriilmektedir.
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9. IKi GiZLi KATMANLI YAPAY SiNiR AGLARI iCiN BiR DENEY

Deney icin 500 tane veri iceren 100 tane egitim kiimesi kullanilmistir. Deneyde epoch
sayis1 2500 ve adim biyiikligli @ = 0.3 olarak atanmistir. Bir egitim kiimesi sirasiyla
n=r,=1r=r,=2, ..,11 =1, =20 noéronlu modeller ile her bir model 20 kez farkli
baslangi¢ parametreleriyle calistirillarak vy =1, =1, =1r, =2, ... ,1; =1, = 20 ndron
icin ayr1 ayri ortalama maliyet degerleri hesaplanmistir. Yani r; = r, = 1 i¢in ortalama bir
maliyet degeri, r; = r, = 2 i¢in ayr1 ve bu sekilde r; = r, = 20’ ye kadar ortalama maliyet
degerleri hesaplanmistir. Daha sonra 100 farkli egitim kiimesi i¢in bu maliyet degerleri
hesaplanmis ve bu degerlerinde ndron sayilart goz Oniine alinarak r; = r, = 1 ndronlu
maliyet degerlerinin ortalamasi, r; = r, = 2 néronlu maliyet degerlerinin ortalamasi ve bdyle
devam ederek r; = r, = 20 néronlu maliyet degerlerinin ortalamasi hesaplanmistir. Sonug
olarak r =r, =11 =1r,=2, .. ,11 =1, =20 néron igin bir maliyet degeri elde
edilmistir. Ayn1 deney i¢in baski maliyet fonksiyonu kullanilarak bulunan ideal néron sayisi
dogrulanmistir. Sekil 8.1°de noron sayilarina karsilik gelen ortalama maliyet degerlerini ve

baski maliyet degerini veren grafik verilmistir.

0.7 1 —— Maliyet Degeri
—— Baski Maliyet Dederi
0.6

0.5 4
0.4 A
0.3 4
0.2 A

0.1 A

Ortalama Maliyet ve Baskl Maliyet Dederleri

0.0 e

T T T T T
2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Noron Sayisi

Sekil 9.1.Deney Sonucu
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Sekil 8.1’den goriilmektedir ki r; = r, = 11 nérondan sonra maliyet degerinde biiyiik

bir degisim olmamistir. O halde r; = r, = 11 n6ron iki gizli katmanli yapay sinir ag1 i¢in

ideal noron denilebilir.

Tablo 9.1. Maliyet ve Baski Maliyet Degerleri

Noron Sayis1 | Maliyet Degeri Baski Maliyet Degeri Fark

rn =1, =1 |0.6571437520254799 0.6921783806048412 0.0350346285793
rn =1, =2 |0.5460772888842271 0.6336688514250568 0.0875915625408
rn =1, =3 |0.2503264900397174 0.4717417671655557 0.2214152771258
rn =1, =4 |0.09916726445384653 0.18703520595199669 0.0878679414981
rn =1, =5 |0.09832263716626803 0.14544962705860756 0.0471269898923
rn =1, =6 | 0.014416900404004476 0.015114180909969589 0.0006972805059
r, =1, =7 |0.0011796841230689076 0.0028083275185933703 | 0.0016286433955
r, =1, =8 | 0.009704281459293957 0.028141407249532867 0.0184371257902
rn =1, =9 | 0.000982338968991349 0.0010119994551743663 | 0.0000296604861
r, =1, =10 | 0.0007675677261132074 0.01592326993233654 0.0151557022062
r, =1, =11 | 0.0008465513095678639 0.003186536064339478 0.0023399847547
r, =1, =12 | 0.0007611227458294063 0.0007921595153843804 | 0.0000310367695
r, =1, =13 | 0.00036778492132222225 | 0.0005610165270301889 | 0.0001932316057
r, =1, =14 | 0.0005740966079886477 0.00054053897844377 -0.000033557629
r, =1, =15 | 0.0004211911145163297 0.0005289419621051684 | 0.0001077508475
r, =1, =16 | 0.0004906880680247903 0.0004442489468152607 | -0.000046439121
r, =1, =17 | 0.00043887048627899245 | 0.0005235974396048367 | 0.0000847269533
r, =1, =18 | 0.0003749666453235878 0.00042492508254378885 | 0.0000499584372
r, =1, =19 | 0.0003588777790087233 0.00036152570210513935 | 0.0000026479230
r, =1, =20 | 0.0003808417647036046 0.00043811992914027096 | 0.0000572781644

Sonug olarak en az hatayi veren mimariye gore ideal néron sayis1 r; = r, =19 olarak

belirlenebilir.
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10.  SONUC

Bu tez calismasinda bir ve iki gizli katmanli yapay sinir aglari i¢in optimal néron
sayist aragtirildi. Bu algoritmalar igin XOR veri kiimesi kullanildi. Bu veri kiimesi igin
baslangi¢ parametreleri sabit tutulup, adim biiyiikligi @« = 0,1 ve epoch = 1000 olmak iizere
bir ve iki gizli katmanli sinir aginin gizli katmanindaki ideal néron sayisini bulmak adina
gozlemler yapildi. Ardindan bir ve iki gizli katmanli yapay sinir aglar1 i¢in yeni maliyet
fonksiyonlart tanimlandi. Bu fonksiyonlar, gizli katmanlardaki sonuncu nd&ronlarin
parametrelerini sifir yapacak sekilde tasarlanmistir. Baska bir deyisle gizli katmandaki
sonuncu noronlar baskilanmistir. Béylece r ideal ndron sayisi ve € istenilen maliyet degeri
oldugu varsayilirsa r i¢in hesaplanan maliyet degeri, r i¢cin hesaplanan baski maliyet degeri
arasindaki fark c¢ok kiigiik ve aralarindaki iliski J(W,b) < Jpaski(W,b) < € oldugu
ispatlanmistir. Buradan yola ¢ikarak bir ve iki gizli katmanli yapay sinir aglari i¢in bir deney
yapilmistir. Bu deney icin veri kiimesine ve baslangic parametrelerine olan bagimliligini
azaltmak adina 100 tane her biri 500 nokta igeren XOR veri kiimesi alinmis ve her veri
kiimesi 1, 2, ..., 20 noron i¢in 20 kez farkli baslangi¢ parametreleriyle ile « = 0,1 ve epoch=
1000 olmak tizere caligtirilarak ortalama maliyet degerleri hesaplanmistir. Ayni deney i¢in
ortalama baski maliyet degerleri hesaplanmistir. Burada bulunan ortalama maliyet degerleri
ve ortalama baski maliyet degerleri goz 6niinde bulundurularak XOR veri kiimesi igin bir ve
iki gizli katmanli yapay sinir aglarinin ideal ndron sayilari tespit edilmistir. Yapay sinir
aglar birgok katmandan olustugu gibi farkli mimarilerde vardir(CNN, RNN v.b). Benzer bir
calisma kompleks mimarilere de uygulanabilir. Bunun bir 6rnegi olarak Ariel ve ark. (2018)
tarafindan yiiriitiilen ¢caligmada katmanlarin parametrelendigi bir inceleme yapilmistir. Bizim
sonuclarimizla bahsedilen calismanin sonuglari birlestirildiginde yapay sinir aglarinin ideal

yapist i¢in 6nemli sonuglar elde edilecegi umulmaktadir.
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