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OZET

COK KATMANLI YAPAY SiNiR AGLARINDA KULLANILAN
MATEMATIKSEL MODELLER UZERINE BIR ARASTIRMA

Cok katmanli yapay sinir aglar1 siniflandirma ve regresyon problemleri igin
kullanilan ve giinlimiizde yaygin olarak kabul gérmiis bir yapay zeka teknolojisidir. Bu
aglar genel itibariyle basarili sonuglar vermekle birlikte derin 6grenme uygulamalarinin
temelini olusturmaktadir. Bu tez Yapay Sinir Aglarinda ¢ok katmanli sinir aglarinin
matematiksel anlamda incelenmesi ve ¢ok katmanli modellerde aktivasyon modellerinin
incelenmesi hakkindadir. Bu tez calismasinda Yapay sinir aglar1 ve tipleri hakkinda
literatiir taramasi yapilip derin 6grenme ve makine 6grenmesi hakkinda bilgi verilmistir.
Calismanin  yontem ve materyal bolimiinde en sik kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan Sigmoid ve ReLU fonksiyonlari Phyton programi Pycharm IDE’sinde
modeller kullanilarak karsilastirilmistir. Her iki yontem birbiriyle kiyaslanmis olup
performanslari, avantajlar1 ve dezavantajlar1 ile 1ilgili problemi {iizerinde
degerlendirilmigtir. Kullanilan veri seti, Kaggle web sitesinde ac¢ik kaynak olarak
bulunmaktadir. Massachusetts, Framingham kasabasinda yasayan bireylerde devam eden
bir kardiyovaskiiler ¢calisma bilgilerini igermektedir. Veri seti igerisinde toplam 4238
kisinin 15 farkli 6zellik bilgileri yer almaktadir. Sonug¢ olarak; yapay sinir ag1 ara
katmanlarda dnce Sigmoid, daha sonra ReLU fonksiyonu kullanilarak ayni veri seti ile
egitilmistir. Egitim sonucunda elde edilen tahmin sonuglarina gére ReLU fonksiyonu
daha bagarili bulunmus olup, tez kapsaminda yapilan aragtirma ve ¢alismalarin sonuglari
paylasilirken 6nerilerde bulunulmustur.

2023, 49 sayfa

Anahtar Kelimler: Cok Katmanli Yapay Sinir Agi, Sigmoid, ReLU, Matematiksel
Model, Aktivasyon Fonksiyonlar1



ABSTRACT

A RESEARCH on MATHEMATICAL MODELS USED in MULTILAYER
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Multi-layered artificial neural networks are widely accepted artificial intelligence
technology used for classification and regression problems. These networks generally
provide successful results and form the basis of deep learning applications. This thesis is
focused on the mathematical analysis of multi-layered neural networks and the
examination of activation models in multi-layered models. In this thesis, a literature
review was conducted on artificial neural networks and their types, and information was
provided on deep learning and machine learning. The method and material section of the
study compared the Sigmoid and ReLU functions, which are the most commonly used
activation functions, using models in the Python program Pycharm IDE. Both methods
were compared and evaluated in terms of their performance, advantages, and
disadvantages. The dataset used in the study is available as an open source on the Kaggle
website and includes information from a cardiovascular study of individuals living in the
town of Framingham, Massachusetts, with a total of 4238 people and 15 different
characteristic features. As a results, artificial plexus has been trained by using first
Sigmoid in middile layers, and after that ReLU function with the same set of data.
According to the results of the guesses acquired at the and of the training, ReL.U function
was found more successful, and whilst sharing the results of the studies and research
conducted in the scope of this thesis, recommendations were made.

2023, 49 pages

Key Words: Multi-layered Artificial Neural Network, Sigmoid, ReLU, Mathematical
Model, Activation Functions.
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TESEKKUR

Calismalarim boyunca farkli bakis agilar1 ve bilimsel katkilariyla beni aydinlatan,
yakin ilgi ve yardimlarini esirgemeyen ve bu giinlere gelmemde en biiyiik katki sahibi
saym hocam Dr. Ogr. Uyesi Oguz KILICOGLU’na tesekkiirii bir bor¢ bilirim. Tez
calismam sirasinda karsilastigim zorluklari agmamda yardimlarindan ve kiymetli
desteklerinden dolay1 degerli arkadasim Kaan CUKUR’a ve Yiiksek Miihendis Mehmet
Miikerrem RENCBER'e tesekkiir ederim. Ayrica; ¢caligsmalarim siiresince sabir gostererek
beni daima destekleyen babam Naim IGDE’ye, annem Naciye IGDE’ye, ablam Hiilya
SONMEZ ve son olarak abim Ali IGDE’ye en igten tesekkiirlerimi sunarim.
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1. GIRIS

Bu boliimde yapa zeka, makine 68renmesi ve derin 68renme gibi kavramlardan
bahsedilmistir. Bunun yani sira bu 6grenme cesitlerinin siniflandirilmasindan bahsedilip

literatlirdeki tanimlar1 agiklanmaistir.

1.1. Makine Ogrenme ve Derin Ogrenmeye Genel Bir Bakis

Derin 6grenme, ¢oklu soyutlama diizeyine sahip verilerin temsillerini 6grenmek
i¢in birden ¢ok islem katmanindan olusan yontemleri, hesaplama modelleri ile saglar. Bu
yontemler, konugma tanima, gorsel nesne tanimlama ve belirleme, ila¢ kesfi ve genom
bilimi gibi diger bir¢ok alanlarda yiiksek teknolojiyi 6nemli 6l¢iide gelistirmistir (Yann
LeCun, 2015).

Derin 6grenme, biiyiik veri kiimelerindeki karmasik yapilar1 agiklayabilmek icin
geri yayilim algoritmasini kullanmakta olup bu algoritma bir makinenin 6nceki
katmandaki temsilden her bir katmandaki temsili hesaplamak icin kullanilan dahili
parametrelerini nasil degistirmesi gerektigini kesfeder. Derin erisimli aglar; goriintd,
video, konugsma ve sesin islenmesinde ¢i1gir agmasiyla birlikte yinelenen aglar, metin ve
konusma gibi sirali verilere de 151k tutmaktadir (Tompson, 2014).

Makine Ogrenimi teknolojisi, web aramalarindan sosyal aglara, igerik
filtrelemeden, e-ticarete, bircok alana yon vermekle kalmayip kameralar ve akill
telefonlar gibi tiiketici iirtinlerinde giderek daha fazla yer almaktadir. Geleneksel makine
Ogrenimi teknikleri, dogal verileri ham hallerinde islemesi bakimindan oldukg¢a sinirlidir.
Ayrica bir Oriintii tanima veya makine 6grenimi sistemi olusturmak veya bir 6zellik
cikarici tasarlamak i¢in, iyi bir mithendislik ve 6nemli alan uzmanlig1 gerektirmektedir (
Farabet, 2013).

Temsil 6grenimi, bir makinenin ham verilerle beslenmesine ve algilama veya
siniflandirma i¢in gerekli temsilleri otomatik olarak kesfetmesine izin veren bir dizi
yontemdir.

Derin 6grenme yontemleri; her biri bir diizeydeki (ham girdiden baglayarak) temsili
daha yiiksek, biraz daha soyut bir diizeydeki bir temsile doniistiiren, basit ancak dogrusal

olmayan modiiller olusturarak elde edilen, birden ¢ok temsil diizeyine sahip temsilleri



O0grenme yontemleridir. Bu tiir doniisiimlerin bilesimi ile ¢ok karmagik fonksiyonlar bile
ogrenilebilir. Siniflandirma gorevleri i¢in, daha yiiksek temsil katmanlari, girdinin ayrim
i¢in dnemli olan ydnlerini genisletir ve ilgisiz varyasyonlari eler. Ornegin bir gériintii, bir
piksel degerleri dizisi bigiminde gelir ve birinci temsil katmanindaki 6grenilen 6zellikler
tipik olarak gorlintiideki belirli yonlerde ve konumlarda kenarlarin varligi veya
yoklugunu temsil eder. Ikinci katman, kenar konumlarindaki kii¢iik degisikliklerden
bagimsiz olarak, kenarlarin belirli diizenlemelerini tespit ederek motifleri tipik olarak
tespit eder. Ugiincii katman, motifleri, tamidik nesnelerin pargalarina karsilik gelen daha
biiyilk kombinasyonlar halinde bir araya getirebilir ve sonraki katmanlar, nesneleri bu
pargalarin kombinasyonlar1 olarak algilayabilir. Derin 6grenmenin buradaki kilit yonii
ise, katmanlariin bu 6zelliklerinin miihendisler tarafindan tasarlanmamasi olup genel
amach bir 6grenme prosediirii kullanilarak verilerden kendi kendine o6grenmesidir
(Krizhevsky, 2012).

Derin 6grenme, uzun yillardir yapay zeka toplulugunun en iyi girisimlerinde bile
karsisina ¢ikan problemlerin ¢oziimiinde biiylik ilerlemeler kaydetmeye devam
etmektedir. Derin 6grenme yiiksek boyutlu verilerdeki karmasik yapilar1 kesfetmede
oldukea iyi oldugu i¢in bilim, is diinyas1 ve finans ve kamusal bir¢ok alanda uygulanabilir
durumdadir.

Derin 6grenme, goriintli tanima ve konusma tanima konularinda ¢igir agmasina ek
olarak, potansiyel ilag molekiillerinin aktivitesini tahmin etme, pargacik hizlandirici
verilerini analiz etme beyin devrelerini yeniden yapilandirma ve kodlayici olmayan
DNA'daki mutasyonlarin gen ekspresyonu ve hastalik iizerindeki etkilerinin tahmin
edilmesi gibi alanlarda makine 6grenmesine iistiinliik saglamistir. Ayrica derin 6grenme,
ozellikle konu siniflandirmasi, duygu analizi, soru yanitlama ve dil ¢evirisi olmak {izere,
dogal dili anlama alanindaki ¢esitli gorevler i¢in son derece dnemli sonuglar tiretmistir.

Derin 6grenme mithendisligin manuel olarak yaptigi seyleri cok aza indirgedigi i¢in
yakin gelecekte ¢ok daha fazla basariya sahip olacagini diisiiniilmektedir. Bu sebeple
mevcut hesaplama ve veri miktarindaki artiglardan kolayca faydalanilabilecektir.

Gilinlimiizde, derin sinir aglari i¢in gelistirilmekte olan yeni 6grenme algoritmalari

ve mimarileri bu ilerlemeyi hizlandiracaktir. (Yann LeCun, 2015)



1.1.1. Denetimli Ogrenme

Derin 6grenme olsun ya da olmasin, makine &greniminin en yaygin bigimi
denetimli Ogrenmedir. Goriintiileri ev, araba, insan veya evcil hayvan olarak
smiflandirabilen bir sistem olusturmak istedigimizi varsayalim. Oncelikle, her biri kendi
kategorisine gore etiketlenmis evlerin, arabalarin, insanlarin ve evcil hayvanlarin
goriintiilerinden olusan genis bir veri seti toplariz. Egitim sirasinda, makineye bir goriintii
gosterilir ve makine her kategori igin bir ¢ikt1 iiretir. YSA egitildikten sonra makineye
gosterilen goriintliniin uygun katogoriye gore siniflandirilmasi beklenir. Gergek sonug ile

YSA tahmini arasindaki hatay1 6lgen bir amag fonksiyonu hesaplanir. (Glorot, 2011).

1.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede sistem ¢iktiyr tam olarak bilmez ve girdiye gore kendini
ornekler. Ag, agirlik degerlerini girdi bilgilerinin 6zelliklerine gdre veya cikt1 degerleri
ile keyfi olarak ayarlar. Bu tiir bir 6grenmede, ara yazilim, disaridan yardim almadan
kendini organize etmenin bir yolunu bulmalidir. Kohonen tarafindan gelistirilen harita
aglarinda da biyolojik sistemlerden yararlanildigi soylenebilir. Bu yontemde noronlar,
6grenme i¢in mevcut durumu veya adimlar1 giincellemek i¢in yarisir. En biiyiik ¢iktiya
sahip islenmis noron kazanani belirler ve komsularimin baglanti boyutlarin

giincellemelerine izin verir (E. Oztemel, 2003).

1.1.3. Destekleyici Ogrenme

Bu stratejide, bir 6gretmen 6grenme siirecine yardimci olur. Ancak sisteme her bir
girdi seti i¢in gerekli ¢ikt1 setini gostermek yerine, 6gretmen sistemin kendisine sunulan
girdilere karsilik olarak ciktilar {iretmesini bekler ve ¢iktilarin olup olmadigini belirtir.
Uretilen dogru veya yanlstir. Ogretmenden bu sinyali alan sistem, 6grenme siirecini
siirdiiriir (E. Oztemel, 2012).

Yani sonuclar hakkinda sayisal bir bilgi olmasa dahi, bazen sozlii olarak bilgi
alinabilmektedir. Ornegin iyi—kotii, giizel-¢irkin, evet-hayir, dogru—yanhs gibi bilgiler
danigmanin ag1 kismen kontrol etmesine olanak tanir (Sevim, 2012).

Tez kapsaminda boliim 1.2 de yapay sinir aglar1 irdelenmis ve yapilarina gore

siniflandirilmis olup detaylica agiklanmaistir.
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1.2. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglarmin (YSA) literatiirde ¢esitli tanimlar1 olup deneyimsel bilgiyi
depolamak ve onu kullanima hazir hale getirmek icin dogal bir egilime sahip basit islem
birimlerinden olusan biiylik dl¢iide paralel dagitilmis islemci olarak tanimlanir. YSA,
dogrudan insan sinir sistemini referans alarak gelistiren bir teknoloji oldugu icin, beynin
o6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme
gibi yetenekleri, digaridan herhangi bir miidahale olmadan otomatik bir sekilde
gergeklestirebilmek amact ile tasarlanan bilgisayar sistemleridir seklinde de
tanimlanmistir (Krizhevsky, 2012).

Yapay sinir aginin genelleme yetenegi agin topolojinin dogru se¢ilmesi ile birebir
iligkilidir. Ag i¢in en uygun mimari, problemi 6grenmek i¢in yeterince biiyiik, genelleme
yapabilmek icin ise bir o kadar kii¢iik olmalidir. En uygun mimariden daha kiiciik bir ag
problemi iyi 6grenemez diger taraftan daha biiyiik bir ag ise egitim verisini asir1 6grenir
ki bu da ezberlemesine neden oldugundan genelleme yetenegi zayif kalir. Agin yapisinin
belirlenmesinde temel olarak biiyiiyen/yapici ve budama/yikici olmak iizere iki a¢gozlii
yaklagim bulunmaktadir. Agin yapisi kiigiik secilip 6grenme siirecinde biiyiiyor ise
bliyiiyen/yapict bir yaklasim, aksine biiyiik secilip 6grenme siiresince kiictiliiyor ise
budama/yikici bir yaklasim izlenmistir (O. Aran, 2009) Yapay sinir aglar1 yapilarina
katman sayilarina O0grenme metotlarma  baghi  olarak  c¢esitli  sekillerde
siiflandirilmiglardir.

Asagida bunlar detaylica incelenmis olup bu tez ¢alismasinda ¢ok katmanli yapay

sinir ag1 sistemi kullanilacaktir.

1.2.1. Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglar1 yapilarina gore ileri ve geri beslemeli olmak iizere ikiye ayrilirlar.
Burada temel parametre noronlarin birbirine baglanis sekilleri olup yapilarina gore

YSA’lar bu tez kapsaminda asagida incelenmistir.



1.2.1.1. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli YSA'lar, birimler arasindaki baglantilarin bir déngii olusturmadig1
YSA'lardir. Ileri beslemeli YSA'lari, icat edilen ilk yapay YSA tiiriiydii. Ayrica,
muadilleri olan RNN’e (tekrarlayan yapay sinir aglar1) gére daha basittirler. ileri Besleme
olarak adlandirilirlar, ¢iinkii bilgi yalnizca agda (dongili olmadan) dnce girig diigiimleri,
sonra gizli digiimler (varsa) ve son olarak da c¢ikis diigiimleri araciliiyla ileri dogru
hareket eder. Ileri beslemeli yapay sinir aglari, asagidaki gibi iki ana tiire ayrilir. (E.

Oztemel, 2012).

1.2.1.1.1. Tek Katmanh ileri Beslemeli YSA (SLFFNN)

Tek katmanli yapay sinir aglar1 dogrusal problemlerin ¢oziimiinde kullanilip
sadece girdi ve ¢ikt1 katmanindan olusmaktadir. Katmanlarin bir veya daha fazla néronu
bulunabilmektedir. Sekil 1.1°de basit bir tek katmanli algilayict modeli gosterilmistir. Tek
katman, hesaplama diigiimlerinin (néronlar) ¢ikt1 katmanini ifade eder. Kaynak ndronlari

giris katmani sayilmaz, ¢iinkii burada herhangi bir hesaplama yapilmaz.

Sekil 1.1. Tek Katmanli YSA Modeli (Oztemel, 2006)

Esik girdisi, bu tip aglarda ndron elemanlarinin degerlerinin ve de agin ¢iktisinin

0 olmasini 6nler. Degeri daima 1°dir. Agin ¢iktis1 Denklem (1.1)’de verilen denklemin



gosterildigi gibi agirliklandirilmig girdi degerlerinin esik degeri ile toplanmasi sonucu

elde edilir.

C=f(Xiyxiwi+¢) (1.1)

Denklem (1.1)’de x;,i=1,2, ..., nile agm girdileri, wi , i =1,2, ... , n ile bu girdilere
karsilik gelen agirlik degerleri, ¢ ile esik degeri gosterilmistir. Tek katmanl algilayicida
cikt1 fonksiyonu dogrusaldir (Bayir, 2006). Boylelikle, aga gosterilen drnekler esik deger
fonksiyonu ile iki siif arasinda paylastirilarak iki sinifi birbirinden ayiran dogru

bulunmaya ¢aligilir.

1.2.1.1.2. Cok Katmanl fleri Beslemeli YSA (MLFFNN)

Tek katmanl algilayicilarin dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde basarisiz
olmasinin iizerine gelistirilmis olup bu yapay sinir aginin mimarisi bir veya daha fazla
gizli katmana sahiptir. Sekil 1.2. bir gizli katman ve bir ¢ikis katmani ile tamamen

baglantili ileri beslemeli ag1 gdstermektedir.



GIRIS KATMANI GIZLI KATMAN CIKIS KATMANI
INPUT LAYER HIDDEN LAYER OUTPUT LAYER

-
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Sekil 1.2. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 Modeli (Kizrak, 2018)

1.2.1.1.3. Tekrarlayan Yapay Sinir Aglar1 (RNN)

Tekrarlayan Yapay Sinir Aglari, karar fonksiyonlarinda bazi baglamlar1 hesaba
katabilen sinirsel modellerdir. RNN, Sekil 1.3'te giris katmanlar1 girdiler olarak ve c¢ikis
katmanlar ise ¢iktilar seklinde belirtilerek gosterildigi gibi en az bir geri besleme

dongiisiine sahip olmasiyla kendisini ileri beslemeli sinir agindan (MLFFNN) ayirir.



> Giktilar

Y

Birim-zaman
gecikme
elemanlan |

Girdiler -

Sekil 1.3. Gizli noronlarla Tekrarlayan Ag Yapisit (RNN) (Haykin, 1998)

RNN, her bilgiyi zaman icinde hatirlar. Onceki girdileri de hatirlama 6zelligi
sebebiyle zaman serisi tahmininde kullanislidir. Buna Uzun Kisa Siireli Bellek denir.

Ayrmtili olarak, RNN'nin avantajlar1 ve dezavantajlar1 Cizelgel.1’de sunulmaktadir.



Cizelge 1.1. RNN’nin Temel Avantaj ve Dezavantajlari

Yapay
Sinir Ag1
Tipi

Avantajlan

Dezavantajlar

-

TEKRARLAYAN YAPAY SINiR AGLARI(RNN)

RNN, dinamik sinir agidir ve
hesaplama agisindan olduk¢a
glcladir. Ayrica birgok zamansal
isleme modelinde ve uygulamarda
kullanilabilir (Maass W,2007)
RNN'ler, evrensel yaklasim 6zelligine
sahiptir, yani, giris dizilerinden cikis
dizilerine kadar karmasik eslemeler
gerceklestirerek, rastgele lineer
olmayan dinamik sistemlerin
¢O6zimiinde oldukga etkilidir. (Torkar
C, 2019).

RNN ileri beslemeli ¢cok katmanh diger
sinir aglarina gore oldukca
kompakttir. Yani boyut olarak daha
ktcuktar.

Tekrarlayan sinir agi, insan-robot
etkilesimi (HRI) gorevlerinde yaygin
olarak kullanilmasi bakimindan
oldukga 6nemlidir.

RNN basit ve glicli bir
model olmasina ragmen,
pratikte diizgin bir sekilde
egitilmesi zordur.
Ozellikle Gradyan
problemlerinden o6tliri
hantal bir modeldir.

Birim aktivasyon ¢ikis
ozelliklerinin dogrusal
olmayan dogasi ve agirhk
ayarlama stratejileri
nedeniyle, ag kararliiginin
tespit edilmesi genellikle
zordur.

Aktivasyon fonksiyonu
olarak Tanh veya RelLU
kullanihyorsa ¢ok uzun
dizileri isleyemez.

Cizelge 1.1°den de goriilecegi lizere Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) dinamik bir

yapay sinir a8t olup birgok zamansal isleme modeli uygulamalarinda
kullanilabilmektedir. Boyutunun kii¢iik ve kompakt olmasi en 6nemli avantajlarindan
birisi olmakla birlikte 6zellikle bu tez kapsaminda da incelenen RELU aktivasyon
fonksiyonunda uzun dizeleri isleyemedigi goriilmiistiir. RNN Cizelge 1’de goriildigi
gibi, MLFFNN ile karsilastirildiginda daha karmasik bir yapiya sahiptir. RNN'nin
matematiksel hesaplamasi da MLFFNN ile karsilastirildiginda daha karmasik oldugu

sonucuna varilmistir (Kabalci, 2015).

1.2.1.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Geri beslemeli YSA modellerinde baglantilar dongiisel bicimde yer alirlar. Geri

beslemeli aglarin ileri beslemeli aglardan farki, bir néronun ¢iktisinin sadece kendinden
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sonra gelen noron katmanina girdi olarak verilmesiyle birlikte ayrica kendinden 6nceki
katmanda veya kendi katmaninda bulunan herhangi bir norona da girdi olarak
tanitilabilmesidir. Geri beslemeli YSA, sahip olduklari dongii sebebiyle girdinin
karsih@mi yavas bir sekilde olustururlar (Oztemel, 2006). Bu yiizden, bu tiir aglarin
egitme siireci daha uzun olmaktadir. Asagidaki sekilde yapay sinir aglarinda ileri ve geri

beslemeli ag yapilarinin akig semasi gosterilmektedir (Kabalci, 2015).

Cok Tabakall lleri Besleme AG Cok Tabakall Geri Besleme AQ

Sekil 1.4. Ileri ve Geri Beslemeli Ag Yapist (Karakaya,2012)
1.2.1.2.1. Denetimli Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglarinda denetimli 6grenmede sisteme tanitilan giris degerlerinden
elde edilmesi hedeflenen ¢ikis verileri de sisteme tanitilir. Ag tanitilan bu giris verileri
i¢in istenen sonucu bulabilmek amaciyla kendi agirlik atamalarini giinceller. Ag’dan elde
edilen ¢iktilar ile bulunmasi istenilen degerler arasindaki hata pay1 hesaplanarak, agin bu
hata payina gore yeni agirlik atamasi gergeklesir. Hata pay1 hesaplamasi ise, sistemden
elde edilen tiim ¢iktilar ile bulunulmasit beklenen ¢iktilar arasindaki fark hesaplanip, bu
farka gore tiim noronlara diisen hata pay1 bulunur. Bu islem ardindan her néron kendisine
gelen agirliklart giincelleyerek isleme devam eder. Bu islem, istenilen verilere en yakin

deger elde edilene kadar devam eder (E. Oztemel, 2012).

1.2.1.2.2. Denetimsiz Geri Beslemeli YSA

Yapay sinir aglarinda denetimsiz 6grenme, sisteme sadece Ornek verilerin

tanitilmasi ile gerceklestirilebilir. Sisteme herhangi bir ¢ikt1 bilgisi verilmediginden

10



sistem giriste tanitilan veriler dogrultusunda her bir veriyi kendi arasinda siniflandirma
islemi yaparak kendi kurallarini olusturur. YSA son olarak ag baglanti agirliklarini ayni
Ozellikte olan dokular1 ayirabilecegi sekilde diizenleyerek 6grenme islemini sonlandirir

(Oztemel, 2006).

1.2.1.2.3. Destekleyici Geri Beslemeli YSA

Destekleyici 6grenme yaklagiminda, sistem agin her bir iterasyon sonucunda elde
ettigi verileri iyi ya da kotli olarak kategorize etmesiyle gerceklesir. Bu veriler
dogrultusunda ag kendini yeniden diizenler ve bu sekilde ag kendini elde ettigi bu bilgiler
ile hem kendisini egiterek hem de islemlerden ¢ikardigi sonuglar ile dongiiyli devam

ettirerek siirekli bir isleme tabi tutar (Oztemel, 2012).

1.3. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglarinda Matematiksel Modeller

1.3.1. Hebb

1949 yilinda Donald Hebb tarafindan gelistirilen biyolojik 6grenmeye dayali en
eski egitim yasasidir. Diger 6grenme yasalarinin da temeli olan Hebb yasasina gore, eger
bir yapay noron bagka bir hiicreden bilgi aliyorsa ve her iki hiicre de aktifse, iki hiicre
arasindaki baglantinin gii¢lendirilmesi gerekir (Anderson ve McNeill, 1992). Yani bu
kurali su sekilde 6zetleyebiliriz: Bir hiicre aktif ise aktif hiicreye baglanmaya ¢alisir, aktif
degilse devre dis1 birakmaya c¢alisir. Kuralin ¢alisma seklini bir 6rnekle agiklamak
gerekirse; A hiicresi, B hiicresini uyaracak kadar yaklagirsa ve siirekli olarak B hiicresinin
aktivasyonuna dahil olursa, A hiicresinin agirlig1 degisecek veya her iki A hiicresinin

aktivitesi artacaktir (Hebb, 1949).

1.3.2. Hopfield

Hopfield yasas1 genel olarak Hebb yasasina benzer Yapay sinir ag1 bilesenlerinin
baglantilarinin ne kadar giiglii veya zayif olmasi1 gerektigini belirlemek i¢in kullanilir.
Yani agirliklarin giiclii veya zayif olmasi 6grenme kalitesi tarafindan belirlenir. Ote
yandan 0grenme katsayisi, genellikle O ile 1 arasinda olan ve kullanici tarafindan atanan

sabit ve pozitif bir degerdir (Oztemel, 2012).
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1.3.3. Delta

Bu, Hebb kuralinin biraz daha gelismis bir versiyonudur. Bu kuralin prensibi,
beklenen ¢ikti ile gergek ¢ikti arasindaki farki azaltmak i¢in sinir ag1 bilesenlerinin agirlik
degerlerini siirekli giincellemektir. Amag agin tirettigi ¢ikti ile liretilecek ¢ikti arasindaki
ortalama karesel hatay1 en aza indirmeyi amaclar. Hata sifir ise agirliklar degistirilmeden
O0grenme siireci durur. Hata pozitif ise agirliklar kabul edilene kadar degistirilir. Delta
kuralinin mekanizmas1 su sekildedir: Cikis katmanindaki delta hatasi, transfer
fonksiyonunun tiirevi kullanilarak dontstiiriiliir ve bir 6nceki katmana gonderilir. Bu
degisikligin bir sonucu olarak, onceki seviyeye giris baglantilarinin kalitesi degisir,
bdylece hata her seferinde bir 6nceki seviyeye doner. Girdi kiimesindeki verilerin delta
kurali kullanilarak rastgele dagitildigina dikkat edilmelidir. Egitim 6rnegindeki veriler
dogru dagitilmazsa istenilen dogrulugun elde edilmesi zorlagacak ve ag egitimi

engellenecektir (Bayir, 2006).

1.3.4. Dereceli Azaltma

Gizli katman1 olmayan bir agda, hata yiizeyinde yalnizca bir optimal nokta vardir
Gizli katmanda, optimum noktay1 bulmak zordur ¢iinkii birden fazla optimal nokta vardir.
Bu durumda, agirliklar egim inisi kullanilarak degistirilir. Yontem en iyi deger bulunana
kadar Egim inis yonteminde, agin ¢ikis degeri her bir agirlik degeri ile kismen elde edilir.
Bu yontemde elde edilen deger her zaman bir dnceki degerden kiiciik olacaktir. Asagida
verilen grafikte yatay eksen W agirlik girdilerini ve dikey eksen ise bu agirliklarin ¢ikti

degerlerini J(W) olarak ifade etmektedir.
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Sekil 1.5. Hata Degisim Egrisi (Akga, 2020)

Ogrenme siirecindeki hatalar1 diizeltirken her dongii bu paraboliin iizerine iner.
Gizli bir seviye varsa yerel minimum degere iner. Bunu gorsellestirmek icin agirliklarin
olas1 tiim degerleri x, y ve z koordinat diizleminde ¢izilir. Hatanin karesine karsilik gelir.
Bu ¢izim bize hata yiizeyini verir. Sekil 1.5°te gosterildigi gibi, bu yiizey bir ¢anak
seklindedir Kutunun alti, kareleri alinmig hatalarin en kii¢lik toplamina karsilik gelir Ag1
egitirken, amag en 1yi agirhiklar kiimesidir, geri yayilim algoritmasi, mevcut agirliklar
yerine hata ylizeyine olan egimi hesaplayarak amacina ulasir. Daha sonra bu agirliklari
kabin dibine dogru hareket ettirir. Kasenin iistiinden kasenin dibine dogru artan bu

ilerlemeye egme denir (Bayir, 2006).

1.3.5. Kohonen

Teuvo Kohonen (1982), bu 6grenme ilkesini biyolojik sinir sistemlerinde meydana
gelen 6grenmeden esinlenmistir. Bu kuralda ve diigiimii rekabet¢i bir 6grenme kurali
olarak gormek, islemci bilesenleri agirliklar1 belirlemek i¢in rekabet eder. Bu 6zellik

nedeniyle bu kural, kazanan kural olarak da bilinir (Yavuz, 2012).
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Tez kapsaminda verilen matematiksel modellerin basarili sonuglar vermesi igin
secilen matematiksel modelin igerisinde hatanin minimize edilebilmesi agisindan uygun

aktivasyon kodunun kullanilmasi énemlidir.

1.4. Aktivasyon Kodlarn

Aktivasyon kodlar1 YSA ig¢in ¢ok Onemli bir parametre olup ndronlarin
O0grenmesini, siiresini ve miihendislik agisindan sagladigi avantaj ve dezavantajlari
etkilemesi bakimindan oldukg¢a kritiktir. Bu tez kapsaminda uygun aktivasyon kodunu
belirlemek i¢in YSA’da kullanilan aktivasyon fonksiyonlari irdelenmistir.

Noral ag siireci tizerine egitim, ¢oklu gizli katmana sahip oldugunda karmasik ve
zorlu hale gelir. Zikzakli agirlik, yok olan gradyan problemi, ¢ok karmagsik formiil veya
aktivasyon fonksiyonunun sinir aginda doygunluk problemi bu zorluklardan bazilaridir.
Bu da uzun zaman alabilen siirekli bir 6grenme siirecine yol agmaktadir Byrd ve ark.
(2016), yaptiklar1 bir arastirma makalesinde yapilan farkli aktivasyon fonksiyonlarinin
karsilagtirmasini hem pratik hem de teorik olarak tartismistir. Bu etkinlestirme islevleri
arasinda softplus, tanh, swish, linear, Maxout, sigmoid, Leaky ReLU ve ReLU bulunur.
Her islevin analizi bir tanim, kisa bir a¢iklama ve eksilerini ve artilarini igerir. Bu, her
durum igin en iyi aktivasyon islevini segmek i¢in yonergeler formiile etmemizi saglar

(Szandata, 2021).

1.4.1. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu hiicreye gelen net girdinin agirlikli toplami hesaplandiktan
sonra bu toplama sabit bir hata degeri (bias) eklenerek elde sonucu isleyerek bu girdiye
karsilik gelen ¢iktiyr hesaplar. Aktivasyon fonksiyonlari dogrusal degildir. Bu durum
karmasik yapilarda 6grenmenin gergeklesmesi agisindan 6nemlidir, ¢iinkii geri beslemeli
aglarda hatanin minimize edilmesi agisindan geriye yayilim algoritmasindan agirliklar
giincellenmesi igleminde tiirev alinir. Bu sebepten hesaplamalarin da yavaslamamasi i¢in
tirevi kolay hesaplanabilen ve genellikle de Ogrenmenin gerceklesmesi icin her
noktasinda tlirevi farkli degerlere karsilik gelen fonksiyonlar tercih edilmektedir (Kizrak,

2020).
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1.4.1.1. Basamak (Step) Fonksiyonu
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Sekil 1.6. Basamak (Step) Fonksiyonu (Kizrak, 2019)

Temel olarak esik tabanli bir simiflandiricidir. Ikili deger alan bir fonksiyon
oldugundan dolay1 genellikle ¢ikis katmanlarinda tercih edilir. Tiirevinin O degerine esit
olmas1 6grenmenin gerceklesmedigi anlamina gelir. Bagka bir ifadeyle fonksiyonun
gradyani sifir oldugu icin agirliklar ve egilimler giincellenemez. Denklem (3.1) ve Sekill.
6. incelendiginde basamak fonksiyonunun c¢ikis katmanlarinda kullanilmasi uygun

olabilir. (Kumawat, 2019).

1.4.1.2. Dogrusal (Linear) Fonksiyon

(f(x) =x) (3.2)
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Sekil 1.7. Dogrusal (Linear) Fonksiyon (Kizrak, 2019)

Basamak fonksiyonundan farkli olarak ikili degerle smir olmayan bir dizi
aktivasyon degeri liretir. Ancak tlirevinin sabit bir deger almasi 6grenmenin siirekli olarak
gerceklesmedigi anlamina gelir. Bununla birlikte biitiin katmanlarda dogrusal fonksiyon
kullanilirsa giris ve ¢ikis katmanlarinda hep ayni1 dogrusal sonuca ulasilarak ara katmanlar
islevsiz kalabilir. Denklem (3.2) ve Sekil 1.7. incelendiginde YSA igerisinde bulunan ara
katmanlar1 gormezsek yalnizca giris katmanin dogrusal bir fonksiyonu olan bir ¢ikt1 elde

edilebilir. (Kumawat, 2019)

1.4.1.3. Sigmoid Fonksiyonu

(0 =r=) (3.3)

1+e™*
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Sekil 1.8. Sigmoid Fonksiyonu (Kizrak,2019)

Dogadaki problemler genellikle dogrusal degildir. Bu sebepten sigmoid
fonksiyonunun kombinasyonlarinin da dogrusal olmamasi 6nceki fonksiyonlara gore
avantajli olmasini saglar.

Sigmoid fonksiyonunun tiirevlenebilir olmasi O6grenmenin gergeklesebilecegi
anlamina gelir. Grafikte belli noktalarda y degerleri hizli bir degisim gostermektedir. Bu
x’te yapilacak kii¢iik degisimlerin y de biiyiik sonuglara karsilik gelecegi anlamina gelir.
Bu sigmoid fonksiyonun iyi bir smiflayict oldugu anlamimna gelir. Bunlarla beraber
fonksiyonun diger bir artis1 da (—oo,00) tanim araliginda her zaman (0,1) Arahiginda
degerler tiretmesidir.

Fonksiyonun grafiginde ucglara dogru grafik dikkatlice incelendiginde y degerleri
x’teki degerlere ¢ok az tepki verdigi i¢in bu tanim araligindaki degerlerde tiirev degerleri
kiiciilerek sifira yakinsar ve bu da 6grenmenin bu noktalarda gerceklesmedigi anlamina
gelir. Ogrenme olay1 yavas oldugunda hatayr minimize eden optimizasyon algoritmasi
yerel(lokal) minimum degerlere takilabilir ve bu durum maksimum performansin elde
edilmesine engel olabilir.

Sonug olarak sigmoid hesaplama agisindan maliyetli olup gradyanlarin yok olmast
problemine neden olur. Sifir merkezli degildir. Bu yontem genellikle ikili siniflandirma

problemlerinde kullanilabilir (Jain, 2019).
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1.4.1.4. Softmax Fonksiyonu

(f@’i =ﬁ) Vi€l..N (3.4)
Sigmoid fonksiyonu ile benzer yapidadir. Sigmoid fonksiyonu gibi siiflayici
olarak kullanilirsa iyi performans sergileyebilir. Asil farki Sigmoid fonksiyonu gibi
ikiden fazla siniflama gerektiren durumlar icin genellikle derin 6grenme modellerinin
¢ikis katmanlarinda kullanilabilir. Girdinin belirli bir sinifa ait olma olasiligini1 (0,1)
araliginda degerler iireterek saglayabilir. Bu durumda olasiliksal bir yorumlama
gerceklestirir. Coklu siniflandirma gerektiren problemler i¢in softmax fonksiyonu her bir
sinifa ait olasiliklar1 kolayca yorumlanabilen degerleri atamay1 kolaylastirdigi icin tercih
edilmektedir.
Sonu¢ olarak softmax, sigmoidin genellestirilmis bir seklidir. Cok sinifli
siniflandirma problemlerinde kullanilabilir . Sigmoide benzer sekilde (0,1) araliginda

degerler iirettiginden dolayr siniflandirma modellerinde son katman olarak tercih

edilebilir (Jain, 2019).

1.4.1.5. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

ex_e—x
( tanhx = ex+e_x) (3.5)
A
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Sekil 1.9. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu (Kizrak, 2019)
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Sigmoid fonksiyonuna benzerdir. Fakat fonksiyonun araligi (-1,+1) olarak
tanimlanmaktadir. Sigmoid fonksiyonuna kiyasla sagladigi avantaji tiirevinin daha ¢ok
deger alabilmesidir. Boylece daha hizli 6grenme ve siniflama islemi i¢in daha genis
araliga sahip olmasiyla YSA’ nin egitimi daha verimli olabilir. Ama grafik incelenerek

yine fonksiyonun uglarinda gradyanlarin yok olmasi problemi goreiilebilir (Jain, 2019).

1.4.1.6. ReLU (Rectified Linear Unit) Fonksiyonu

0icinx < 0)
xicinx =0

(f (x) = { (3.6)
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Sekil 1.10. ReLU (Rectified Linear Unit) Fonksiyonu (Kizrak, 2019)

ReLU, diizeltilmis dogrusal birim anlamina gelir ve bir tiir aktivasyon islevidir.
Matematiksel olarak y = max(0, x) seklinde tanimlanir. Grafik incelendiginde pozitif
eksende dogrusal fonksiyon ile aynmi 6zelliklere sahip gibi goriinmesine ragmen ReLU
dogrusal bir fonksiyon degildir. ReLU fonksiyonunun iyi bir tahmin edici oldugu
sOylenebilir. ReLU’nun kombinasyonlar1 ile herhangi baska bir fonksiyona da
yakinsamak miimkiin olabilir.

ReLU [0, +0) araliginda degerler almaktadir. Ancak gok fazla néronu olan bir sinir
aginda Sigmoid ve Hiperbolik Tanjant neredeyse tiim noronlarin aynmi sekilde aktive
olmasina sebep olmasindan dolay1 aktivasyon cok islem gerektiriyordu. Agdaki bazi
noronlarin aktif olup, aktivasyon seyrek, yani verimli bir hesaplama yiikii olmas1 agin

daha hizli ve bagaril1 bir sekilde egitilmesini saglayabilir. ReLU ile bu a¢idan oldukga iyi
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sonuglar verebilir. Hesaplama yiikii acisindan sigmoid ve hiperbolik tanjant
fonksiyonlartyla kiyaslandiginda hesaplama yiikiiniin az olmasindan dolay1 ¢ok katmanli
aglarda daha ¢ok tercih edilmesine sebep oldugu sdylenebilir. Islem hizi kazandiran bu
sifir deger bolgesinin tlirevinin de sifir olmast 6grenmenin o bdlgede gergeklesmiyor
olmasi anlamina gelmesi ReLU fonksiyonun da bir noktada yetersiz kalacagi anlamina

gelebilir (Liu, 2017).

1.4.1.7. Sizint1 (Leaky) ReLU Fonksiyonu

_(0,01liginx <0
(f(x)—{ xiginx =0 ) C-7
A “—1
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Sekil 1.11. Sizint1 (Leaky) ReLU Fonksiyonu (Kizrak, 2019)

Si1zint1 degeri 0,01 olarak verilir. Sifira yakin farkli bir deger verilirse fonksiyonun
adi rastgele Leaky ReLU olarak degismektedir. Sizdirilan ReLU’nun tanim aralig1 eksi
sonsuza dogru devam eder. Bu 0'a yakin ama 0 olmayan degerler sayesinde ReLLU’daki
yok olan gradyanlari var ederek 6grenmenin negatif bolgedeki degerler i¢in de saglandigi

sOylenebilir. (Liu, 2017).
1.4.1.8. Swish (A Self-Gated/Kendinden Gegitli) Fonksiyonu

B B B =0icin f(x) =x
( f(x) = 2xa(Bx) = { B — oo icin f(x) = 2max(0,x) ) 38)
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Sekil 1.12. Swish (A Self-Gated/Kendinden Gegitli) Fonksiyonu (Kizrak, 2019)

Denklem (3.8) ve Sekil 12 incelendiginde Swish Fonksiyonu f = 0 oldugunda
dogrusal (linear) fonksiyona doniisiir. ReLU’dan farki negatif bolgede deger alabiliyor
olmasidir. Leaky ReLLU’dan farki ise Swish’in negatif bolgedeki degerlerinin dogrusal
olmamasidir. Diger tiim aktivasyon fonksiyonlari monotondur. Swish fonksiyonun ¢iktisi

girdi arttiginda bile diisebiliyor. Bu swish’e 6zgii bir 6zelliktir (Kizrak, 2020).

1.4.1.9. Swish Fonksiyonu

(r@ = 225) (3.9)

Swish fonksiyonu taniminda bulunan beta’nin 6grenilebilir bir parametre olmasi
Swish’in basit bir versiyonu olup beta degeri 0 oldugunda Sigmoid kismi her zaman 0,5
degerini alir ve f(x) dogrusal olur. Diger yandan eger beta ¢ok biiyiik bir deger secilirse
Sigmoid ikili basamak fonksiyonuna yakin bir fonksiyona doniisiir. Boylece f(x) ReLU
fonksiyonuna yakinsar. Bu nedenle standart Swish fonksiyonunda beta degeri 1 olarak
secilebilir. Boylece yumusak bir enterpolasyon saglanabilir. Bu sayede gradyanlarin yok
olmasi problemi giderilerek 6grenme {ist diizeyde gerceklesebilir. (Kizrak, 2020)

Yukarida verilen aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel ifadeleri ve aldiklar

deger araligin1 veya diger bir ifadeyle ¢ikt1 araligini ifade eden Cizelge 1.2°de verilmistir.
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Cizelge 1.2. Aktivasyon Fonksiyonlarinin Matematiksel ifadeleri

AKTIiVASYON DENKLEM ARALIK

FONKSIYONU

Dogrusal Fonksiyon fx) =x (—00, )

Basamak Fonksiyonu _ (0, x<0 {0,1}

fe) = {1, x>0
Sigmoid Fonksiyonu 1 (0,1)
fo) = 1+e™*

Hiperbolik Tanjant e” e -1,1
1perbolik Tanjan .. _ E (-1,

Fonksiyonu e*t+e

ReLU Fonksiyonu £(x) = {O icinx <0 [0, )

T lxicinx =0
Leaky (S1zint1) ReLU _(0,01liginx <0 (—00, o)
: cin x =

Fonksiyonu

Swish (A Self- f(x) = 2x0(Bx) (—00, )

Gated/Kendinden _ { B =0icinf(x) =x

Gegitli) Fonksiyonu B — o igin f(x) = 2max(0,x)

Swish Fonksiyonu . 2rx (=00, )

10 = e

Verilen aktivasyon fonksiyonlari

¢iktinin  iiretilmesini

saglayan dogrusal

kombinasyonun dogrusal olmayan doniisiimii ortaya koymasini saglayabilir.

Yapay sinir aginin egitiminde baglangigta W agirlik vektoriiniin degerleri rastgele

atanabilecegi gibi ge¢miste egitilmis bir modelin agirliklar1 giris baslangic agirliklar

olarak tanimlanabilir. Ancak bu degerler atanirken (+) ya da (-) degerlerden rastgele
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dagilimli olarak belirlenebilir. Ciinkii ‘0’ degeri verildigi durumlarda hesap katmanlarda
stirekli ayn1 ¢ikacagindan 6grenme gerceklesmeyebilir.

XOR problemine benzer tek katmanli modelle ¢oziilemeyen problemler icin
optimizasyon fonksiyonlar1 tasarlanarak ¢6ziimii kolaylastirmak miimkiin olabilir.

Basaril1 sekilde tasarlanan bir ag§ modelinin bagarimini belirleyen Kayip/Yitim
fonksiyonu (Loss function) degeri ¢esitli optimizasyon teknikleriyle ‘0’a yaklagmasi
istenen bir fonksiyondur. Burada egitim ve test gruplarmin Kkarsilagtirilmasiyla
hesaplanan bir degerden sz edilmektedir. Ancak bu iki farkli kisita sebep olabilir.

Modeldeki tiim bilgileri kullanildiginda biiyiik boyutlu bir parametre bilgisi elde
edilir.

Test islemini yaparken egitim setindeki tiim verilerle karsilastirilma yapildiginda
bu islem yiikiinii artirir ve tespit siiresini uzatilabilir.

Bu iki durumun verimli bir ag modelinde olmamas1 daha iyi olabilir. Basit bir
¢Oziimle istesinden gelinebilir. Test verileri egitim verilerinden olusan bir temsil
grubuyla karsilastirilirsa islem yiikii azaltilarak sistemin hiz bakimindan performans

kazanmas1 saglanabilir. (Kizrak, 2020).

Ucak Araba Kus Kedi Geyik Kopek Kurbaga At  Gemi Kamyon

plane Car bard cat dog frog horse ship fruck

Sekil 1.13. Ornek smiflar igin temsil verileri (GitHub, 2013)

ey

Egitim verisinin igerigindeki tiim bilgileri temsil eden bir veri elde etmek
gerekebilir. Bunun ic¢in O6grenme isleminden sonra ilgili verinin agirlik matrisi
(ortalamasi) temsil verisi olarak alinabilir.

Loss (yitim) degerine eklenen iyilestirme yani Regularization (R) degeri sebebiyle
loss hicbir zaman 0’a esit olmayabilir. Bu durumun W agirlik vektériiniin 0 oldugu
durumlarda gegerli oldugu sdylenebilir.

Regularization (iyilestirme veya regiilasyon) teknikleri genellikle tasarlanmis bir
modelde overfitting (asir1 0grenme veya ezberleme) olmasini Onleyerek basarimi

artirmak i¢in kullanilmaktadir. Regulasyon sayist kullanilmasi zorunlu olmayan bir
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hiperparametre olup 6grenme basarisina pozitif yonde katkisindan dolay1 kullanilmasi
tavsiye edilebilir. Loss hesabr icin ¢esitli optimizasyon teknikleri uygulanabilir. iki smifl1
basit bir problem i¢in sigmoid ve daha karmasik siniflandirma problemlerinde ise
SVM’de s(f(W,X)) skor fonksiyonu model ile iiretilen skor degerleri baz alinarak
olasiliksal yitim hesab1 yapar. Burada olabilirlik degeri maksimize ve negatif olabilirlik
degerini minimize etmek mantikli olabilir. Bu iglemler yapilirken olasilik degerlerini en
bliyiik olabilirlik yontemiyle (maksimum olasilik yontemi) doniistiirme islemi yapmak
gerekir. Yitim fonksiyonunun parcali ve dogrusal bir matematiksel yapida oldugu

sOylenebilir (Kizrak, 2020).
R(W) = X, X, W, (3.10)

L=—%iL;+x R(W) (3.11)
veri kaybt regularizasyon kayb1

L= %ZiZjiyi[maX 0, fCxi; W) — flxis W)y, + Al + A T, W2 (3.12)

Yukarida goriilen Denklem (3.11)’de bulunan X, olusabilecek bir bilgi kaybinin
oniine ge¢cmek icin kullanilan katsayidir. Denklem (3.12)’de A degeri ise tahmin degeri
ile gercek deger arasindaki farki géstermektedir. Denklemler incelendiginde regulasyon
aslinda yitim fonksiyonuna eklenen bagimsiz parametre olarak degerlendirilebilir.

SVM vya da Softmax kullanilacagina karar verebilmek icin iki fonksiyonu da
kullanacagimiz uygulamada deneyip degerlendirdikten sonra karar verilmesi daha iyi
olabilir.

SVM (Destek Vektor Makineleri), benzerlik skoru iiretirken Softmax benzerlikle
ilgili olasilik degerleri iiretir ve sonug lizerinde normalizasyon yaparak olasiliksal hale
doniistiirebilir. Bu sayede siniflar arasindaki fark daha kolay yorumlanabilir.
Siiflandirma problemlerinde Softmax fonksiyonunun tercih edilmesi tavsiye edilebilir.
Sistemin performansi agisindan karsilastirildiginda fark azdir. Asagida SVM ve Softmax

icin yitim hesab1 gosterilmistir (Kizrak, 2020).
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hinge loss (SVM)

-2.85
matrix multiply + bias offset max(0, -2.85-0.28 + 1) +
= | 086 max(0, 0.86-0.28 + 1)
001 | -0.05 | 01 | 005 15 0.0 =
028 1.58
0.7 0.2 | 0.05 | 0.16 22 + 0.z
0.0 | -045 | -0.2 | 003 44 03] cross-entropy loss (Softmax)
-2.85 0.058 0.016
W 56 b
ex normalize
L | 0.88 _'f.. 236 | | 0631 -logl0339)
mg (o sum =
o one) 1.04
0.28 1.32 0.353

Yi m

Sekil 1.14. Ornek yitim hesab1 gdsterimi (GitHub, 2013)

25




2. ONCEKI CALISMALAR

Yapay sinir aglar1 robotik alanlarda (Sharkawy ve ark.,2020), konusma tanimada
(Passricha ve ark., 2018), insan yiizii tanima (Zhao ve ark., 2004), tibbi uygulamalarda
(Moreno-Escobar, 2018), imalat endiistrisinde (Abdelhameed, 2002), ve ekonomi gibi
degisik alanlarda bir¢ok arastirmaci tarafindan kullanilmaktadir (Badea LM, 2018).

Robotik uygulamalarda, Sharkow (2018) ve arkadaslar1 tarafindan Cok Katmanli
Ileri Beslemeli Sinir Ag1 (MLFFNN) 6nerilmis olup insan operatdr ve robot arasindaki is
birligi sirasinda meydana gelen ¢arpigsmalari tespit etmek i¢in kullanilmistir. Ito M ve ark.
(2006), ise parametrik onyargili tekrarlayan veya devirli yapay sinir ag1 (RNN) ile kii¢iik
bir insansi robot tarafindan nesne tasima davraniglarinin 6grenilmesi iizerine deneysel
caligmalar yapmistir. Yine Sharkow (2020) tarafindan MLFFNN'nin ¢evrimigi egitimine
dayanarak insan-robot is birliginde degisken bir giris kontrolii kullanilmasini énermistir.
Bu giris kontroloriinde, degisken sontimleme ayarlanmaistir.

Konusma tanima alaninda keza YSA kullanilmasi tavsiye edilmistir. Passricha ve
ark. (2018), yaptiklar1 ¢alismalarda ham konusma sinyali i¢in Evrisimsel Sinir Aglari
(CNN) tabanl akustik modeli tartismislardir. Bu c¢alismada, ham konusma sinyali ile
telefonlar arasinda veri odakli bir iliski kurulmustur. Palaz D ve ark. (2015), genis kelime
dagarcig1 konugsma tanima gorevi i¢in evrisimli YSA (CNN) tabanli yaklagim Onermistir.
Bu yaklasim, Wall Street Journal dergisinde klasik YSA tabanli yaklagimla
karsilastirilmistir.

Insan yiizii tanima ile ilgili literatiirde YSA kullanilan bircok ¢alisma mevcuttur.
Omegin Fadzil ve Bakar (2004), bir calismasinda insan yiizii tamima sisteminin
gelistirilmesi icin MLFFNN tabaninin daha uygun olacagini belirtmistir. Bu ¢alismada
sinir ag1, 6grenilen duruma gelene kadar bir dizi yiiz goriintiisii ile egitilmistir. Calisma
sonucunda Ag, yiiz girdisini kendi sinifina siniflandirabilir. Zhao (2004) tarafindan sinir
aglar1 komite makinesi kullanilarak farkli 6zelliklere dayali yeni bir yiliz tanima yontemi
gelistirilmistir. Yapilan ¢calismada kullanilan Komite, farkli 6zellik alanlarindaki orijinal
gorlintiilerin farkli goriintii bloklar1 ile egitilen birka¢ bagimsiz sinir agindan
olusturulmustur.

Yapay sinir aglari, tibbi uygulamalar ve hastaliklara tan1 konulmasi gibi konularda
yaygin olarak kullanilmaktadir Fukuka (2002) ve Moreno(2007), tibbi goriintii isleme
uygulamalarinda (YSA) modellerinden olan Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF) aglarim
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kullanilmiglardir. Er O ve ark. (2010), ¢ok katmanli, olasiliksal, 6grenen vektor
kuantizasyonunu ve genellestirilmis regresyon noral aglar1 kullanilarak karsilagtirmali bir
gogls hastaliklar1 teshisi gerceklestirilmistir. GOgiis hastaliklar1 veri seti, bir gogis
hastaliklar1 hastanesinin veri tabanindan alinan hasta epikriz raporlari kullanilarak
hazirlanmistir.

Ekonomi uygulamalarinda da yapay yapay sinir aglari son derece kullanilan bir
yontemdir. Falat L ve Pancikova (2015), finansal verileri tahmin etme siireci i¢in bir
yaklagim olan RBF’yi kullanmistir geleneksel anketlerden elde edilen bilgilere dayali
olarak yapay sinir aglar1 kullanilarak tiiketici davranisi tanimlanmistir. Sonuglar, sinir
aglarinin iyi bir ayirt edici gilice sahip oldugunu gostermistir.

Matematik alaninda ise YSA’larin matematiksel inclenmesi ile ilgili literatiir
taramasi yapildiginda yapilan ¢alismalarin son derece sinirli oldugu ve bir¢ok ¢aligmanin
deneysel oldugu gozlemlenmistir (Unal, 2019). Benjamin D. Haeffele ve Ren’eVidal
“Yapay Sinir Ag1 Egitiminde Global Optimallik’ makalesiyle konveks olmayan yapay
sinir aglar1 problemi iizerinde ¢alismiglardir. Bazi kosullar altinda yeterince genis aglar
icin herhangi bir lokal minimum noktasinin bazi girdileri(inputs) sifir ise bu noktanin ayni
zamanda global minimum oldugunu gostermislerdir (Haeffele ve Vidal 2017). Kenji
Kawaguchi ve arkadaglari derin 6grenmede tiim kotii yerel minimalarin ortadan
kaldirilmas:1 konusunda ¢alisma yapmiglar ve sinir aglarina noéron ekleyerek lokal
minimumlarin elendigini ispatlamislardir (Kawaguchi ve Kaelbling 2019). JeffHeaton
“IntroductiontoNeural Networks forC#” kitabinda katmanlardaki gizli néron sayisini
belirlerken bir¢ok metot oldugunu belirterek bunlardan iigline deginmistir (Heaton,
2008). Birincisi, gizli noron sayisinin girdi ve ¢ikt1 boyutu arasinda oldugu, ikinci metot
olarak gizli noron sayisinin girdi katmaniyla ¢ikti katmaninin toplaminin ’ii kadar olacagi
ve son olarak girdi boyutunun iki katindan kiiglik olmasi gerektiginden bahsetmistir
(Heaton, 2008). Ariel Gordon (2018) derin aglarin hizli ve basit kaynak kisitli yapisi
O0grenimi iizerine ¢alismis ve performansi arttirmak admma yapay sinir agilarinin

mimarisini otomatik olarak tasarlanmasi ile ilgili katkida bulunmuslardir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu tez kapsaminda Yapay Sinir Aglarinda(YSA) c¢ok katmanli sinir aglari,
matematiksel anlamda incelenmis ve kullanilan fonksiyonlar karsilastirilmistir. Bu tezde,
yapilan literatiir taramalar1 sonucunda sinir aglarinin en popiiler iki tipi ele alinmustir.
Bunlar ¢ok katmanli ileri beslemeli sinir agi (MLFFNN) ve tekrarlayan sinir ag1 (RNN)
olup tez materyalinde bu tiirlerin avantajlar1 ve dezavantajlar1 ile egitim siireci yer
almaktadir. Arastirmacilarin c¢aligmalarinda uygun YSA tiiriinii se¢melerine ve
belirlemelerine yardimci olmak i¢in iki YSA tiiriiniin avantajlar1 ve dezavantajlari bu tez
kapsaminda sunulmustur. Ayrica yontem olarak aktivasyon fonksiyonlart olan Sigmoid
ve ReLu fonksiyonlar1 Pycharm iizerinden Python kodlar ile derin 6grenme teknikleri
kullanilip gelistirilmistir. PyCharm, JetBrains tarafindan gelistirilmistir. PyCharm,
kullanicilarin Python kodlarin1 yazmalari, diizenlemeleri, test etmeleri gibi secenekler de
sunmaktadir. PyCharm uygulamasi iizerinden yapilan calismalarin bir 6rnegi ve
kullanilan Python kodlar1 kaynaklar bolimiinde Kaggle iizerinden bir Url adresi seklinde
acik kaynak olarak paylasilmistir. Yapilacak olan uygulamada kullanilan YSA yapisi

MLFFNN'lerin temel avantaj ve dezavantajlar1 Cizelge 3.1’te 6zetlenmistir.
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Cizelge 3.1. MLFFNN Avantaj ve Dezavantajlar1

Yapay Avantajlar Dezavantajlari
%-“8 e MLFFNN, bircok YSA uygulamasi
;' ~ icin kullanilan populer YSA'lardan
% § biridir (Fung, 2005)
Q=
E e MLFFNN bir¢cok durumda iyi
g performans verir (Jeatrakul P,
E' 2009). e Bu ag tirQ, egitim
E. e Fonksiyon yaklasim surectl:l |g.|nd?ok
= problemlerinde, diizglin tepe >aylda g,'r_ 've
5; noktalari ve vadisi olmayan hedef ,gl,ft'
E ylizeyler icin genel bir model gerektirir
E olarak tercih edilirler (Du, 2014)
=
> e MFFNN, gesitli problem
% alanlarinda kolaylikla ve basarili bir
a sekilde uygulanabilen saglam bir

sinir agidir

Cizelge 3.1°de goriildiigii iizere Cok Katmanl Ileri Beslemeli Yapay Sinir A1
(MLFFNN) bir¢ok durumda iyi performans veren bir YSA tipidir. MLFFNN’nin en
bliyiik dezavantajinin ise ¢ok sayida giris (input) verisi istemesi oldugu sonucuna
varilmstir.

Diinya Saglik Orgiitii, kalp hastaliklar1 nedeniyle diinya ¢apinda her y1l 12(on iki)
milyon 6liim oldugunu tahmin etmektedir. Amerika Birlesik Devletleri ve diger gelismis
iilkelerdeki  Oliimlerin  biiyiik c¢ogunlugu kalp ve damar hastaliklarindan
kaynaklanmaktadir. Kardiyovaskiiler hastaliklarin yasam tarzim1 degistirmeleri ve
hastaligin komplikasyonlarini azaltici etkenleri bilmeleri gerekmektedir.

Bu arastirma, ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanarak genel riski tahmin etmeyi
ve amaglamaktadir. Kullanilan veri seti, Kaggle web sitesinde acik kaynaktir ve
Massachusetts, Framingham kasabasinda yasayan bireylerde devam eden bir
kardiyovaskiiler g¢alismadan alinmistir. Sniflandirma hedefi, hastanin devam eden
yillarda kardiyovaskiiler hastalik riskini tasiyip tasimadigini tahmin etmektir. Veri seti

igerisinde toplam 4238 kiginin 15 farkli 6zellik bilgileri yer almaktadir (Kaggle, 2019).
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Bu caligmada derin 6grenme modelleri i¢in bilinen en popiiler kiitiiphane olan
tensorflow kiitliphanesinden Sequential modeli, Dense, Dropout, BatchNormalization
katmanlar1 ve Adam optimizer ¢alisma ortaminin i¢ine aktarilmistir. Sigmoid aktivasyon
fonksiyonu Dense katmani igerisine argiiman olarak kullanilmistir.

Veri seti incelendiginde 645 adet bos deger oldugu gozlemlenmis olup bos degere
sahip kigiler veri seti igerisinden ¢ikarilmistir. Veri setinin igerisinde bos degerler
cikarildiktan sonra 3593 gozlem kalmistir. Gozlemlerin hedef degisken olan on yillik
kardiyovaskiiler hastalik riski tasiyip tasimadigi bilgisini O (sifir) ve 1 (bir) olarak bize
gostermektedir. Bu noktada veri seti icerisindeki gézlemlerin yaklasik %84,8 ‘i 10 yil
icin kardiyovaskiiler hastaligi riski tasimamaktadir.

Makine ve derin 6grenme modellerinin basar1 oraninin yiiksek olmasi i¢in veri seti
dagiliminin esit olmasi tavsiye edilmektedir. Calisma esnasinda SMOTE o6rnekleme
teknigi kullanilarak YSA modelleri incelenmis olup modellerin asir1 6grenme sorunu
(overfitting) ile karsilasilmasi sonucunda bu c¢alismada higbir Ornekleme teknigi
kullanilmamustir. Calisma igerisinde sequential fonksiyonu kullanilarak model nesnesi
tanimlanmakta olup model.add fonksiyonu ile birlikte birka¢ katman eklenmektedir.
Dense katmanlar1 agik katmanlar olmayip girdilerin 6nceki katmandaki biitiin néronlarla
tam baglantili oldugu katmanlardir. Dropuot katmanlari overfittingi Onlemek igin
kullanilmaktadir ve batchNormalization katmanlar1 ise Ogrenme hizin1 artirmak,
stabilizasyon saglamak i¢in kullanilmistir. Model.compile fonksiyonu model ile
derlendikten sonra model.fit fonksiyonu ile egitilmistir. Adam optimizer kullanilirken
binary crossentropy kaybi ve dogruluk metrigi kullanilmigtir. Modelin egitimi sirasinda
kullanilan veri 0rneginin boyutunu belirten batch degeri 32 olarak ayarlanmis olup
verinin her bir egitim dongiisiinii belirten epoch degeri 100 olarak ayarlanmistir.

Bu ¢aligmada Sigmoid ve ReLU aktivasyon fonksiyonlarinin her birisi i¢in toplam
3, 5 ve 7 katmanli modeller olusturulmustur. Saglikli bir karsilagtirma yapilabilmesi i¢in
her bir katmandaki sinir hiicre sayis1 ayni tutulmus olup her bir katman arasina batch
normalization islemi ve %20 dropout kullanilarak model egitilmistir. Loss (yitim)
fonksiyonu grafikleri ile modelin overfittligi kontrol edilmis ve ROC egrisinin altinda

kalan alan ile model dogruluklar1 yorumlanmastir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Bu béliimde ¢ok katmanli YSA nin en ¢ok kullanilan tiplerinden Cok Katmanli Ileri
Beslemeli Yapay Sinir Ag1 (MLFFNN) tipi ele alinmistir. Ayrica tezin bu boliimiinde
Cok Katmanli ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 (MLFFNN) Sigmoid ve ReLU aktivasyon
fonksiyonlart ile birlikte uygulanmigtir.

Boliim 1.2.1.1°de detaylari ile anlatilan Cok Katmanl ileri Beslemeli Yapay Sinir
Ag1 (MLFNN) icat edilen ilk YSA tiirlidiir. Ek olarak, benzerleri olan Tekrarlayan Sinir
Aglar1 (RNN)’lerden daha basittir. Ileri Besleme olarak adlandiriimalarinin sebebi
bilginin agda dongii olmadan 6nce giris diiglimleri, sonra gizli diiglimler ve son olarak
cikis digiimleri araciligiyla ileri dogru hareket etmesidir. MLFFNN genel olarak
Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasim1 kullanmaktadir. Levenberg-Marquardt gii¢li
bir teorik temeli olan ve Onemli 6l¢lide hizli yakinsama saglayan ikinci dereceden
optimizasyon tekniklerinin bir tiiriidiir ve Newton Yontemine bir yaklagim olarak kabul
edilir (Du K, 2014). LM o6grenimi, klasik Newton yonteminin hizli 6grenme hizi ile
gradyan inisinin garantili yakinsamas1 arasinda degis tokus yapabildigi i¢in kullanilir
(Singh A, 2017). LM algoritmasi her zaman biiyiik veri setlerine uygundur ve diger egitim
algoritmalarina gore daha az iterasyonda ve daha kisa silirede yakinsamaktadir.
MLFFNN'lerin temel avantaji, zor ve karmasik problemler i¢in kullanilabilmesidir ancak

bazen uzun egitim siirelerine ihtiya¢ duyulabilir.

4.1. Sigmoid Fonksiyonu Uzerine Bir Uygulama

Yontem boliimiinde bahsedildigi tizere Sigmoid aktivasyon fonksiyonu i¢in 3, 5 ve
7 katmanli modeller olusturulmustur. Bu modeller bir giris katmani, bir ¢ikis katmani ve
arasinda kalan gizli katmanlarin oldugu modeller tasarlanmistir.

[k modelin giris, ¢ikis ve ara katmanlari Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak ve néron sayis1 giris katmani i¢in 4, gizli katman i¢in 2 ve ¢ikis katmani igin
1 olarak diizenlenmistir. Bunun sonucunda model %84,5 test dogruluguna sahip olmakla

birlikte yitim grafigi asagida gosterilip yorumlanmaistir.
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Sekil 4.1. Ug Katmanli YSA Modeli Sigmoid Yitim Grafigi

Modelin loss yani yitim degeri 0,4 ile 0,5 degerleri arasindadir. Bu aralik modelin
tahmin degerleri ve gercek degerler arasindaki farki gostermektedir. Test veri setinin
yitim oraninin egitim veri setinin yitim orani diiserken ylikselmesi overfitting isareti

olarak yorumlanabilmektedir. Modelin dogruluk orani Sekil 4.2°de incelenmistir.
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Sekil 4.2. Ug Katmanli YSA Modeli Sigmoid ROC/AUC Grafigi
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ROC egrisinin sol list koseye ne kadar yakin olursa modelin dogrulugunun o kadar
yiiksek oldugu varsayilir. ROC egrisinin altinda kalan alan ise Area Under the Curve
(Egri altindaki alan) AUC olarak adlandirilir. AUC degerinin 0,5 olmasi modelin
tamamen rastgele bir siniflandirma yaptiginin gostergesidir.

Ikinci modelde giris, ¢ikis ve 3 ara katmam Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak ve noron sayis1 girig katmani igin 16, birinci gizli katman i¢in 8, ikinci gizli
katman icin 4, ii¢lincii gizli katman i¢in 2 ve ¢ikis katmani i¢in 1 olarak diizenlenmistir.
Bunun sonucunda model %84,5 test dogruluguna sahip olmakla birlikte yitim grafigi

asagida gosterilip yorumlanmustir.
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Sekil 4.3. Bes Katmanli YSA Modeli Sigmoid Yitim Grafigi

Sekil 4.3’te test dogrulugunun yitim degerinin egitim veri seti yitim degerinden
diisiik olmasi modelin beklenmeyen degisimlere karsi basarili oldugunu gosterme
ihtimali tasirken degerlerin 0,40-0,45 araliginda olmasi ve stabil olmamasi modelin
yiiksek basar1 oranlarina ulagsmadiginin bir gdstergesi olabilmektedir. Fikri desteklemek

adina modelin ROC/AUC grafigi asagida incelenmistir.
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Sekil 4.4. Bes Katmanli YSA Modeli Sigmoid ROC/AUC Grafigi

5 katmanli modelin 3 katmanli modele kiyasla sol iist kdseye yaklagsmasi ve ROC
egrisi altinda kalan alanin 0,69 olmasi, katman sayisi arttikca modelin dogrulugunun
arttiginin bir gostergesidir.

Uciincii modelde giris-cikis ve 5 ara katmam Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak ve noron sayis1 giris katmani i¢in 64, birinci gizli katman igin 32, ikinci gizli
katman i¢in 16, li¢lincii gizli katman i¢in 8, dordiincii gizli katman i¢in 4, besinci gizli
katman icin 2 ve ¢ikis katmani i¢in 1 olarak diizenlenmistir. Bunun sonucunda model

%84,5 test dogruluguna sahip olmakla birlikte loss (yitim) grafigi asagida gosterilip

yorumlanmustir.

34



—— Train
Validation

0.70 1
0.65
0.60 1

2 0.55 -
go

0.45 1

A
'H‘-r'--u-'v-r—-\_,\fw_.h M""—”—'_' M’\ﬁ-—r
Q.40 -

0 20 40 &0 B0 100
Epoch

Sekil 4.5. Yedi Katmanli YSA Modeli Sigmoid Yitim Grafigi

Sekil 4.5’te test dogrulugunda yitim degerinin eitim veri seti yitiminden diisiik
olmasi modelin beklenmeyen degisimlere karsi basarili oldugunu gostermekle birlikte
bazi noktalarda test veri setinin kaybindan daha yukari1 ¢ikmasi modelin test veri seti igin
tamamen istikrarli olmadigini géstermektedir. Degerlerin 0,40-0,45 araliginda olmasi ve
stabil olmamasi modelin yiiksek basar1 oranlarmma ulagsmadiginin bir gostergesi
olabilmektedir. Fikri desteklemek adina modelin ROC/AUC grafigi asagida

incelenmistir.
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Sekil 4.6. Yedi Katmanli YSA Modeli Sigmoid ROC/AUC Grafigi

Modelin loss (yitim) grafiginin stabil olmamasina karsin ROC egrisi altinda kalan
alan artig gostermistir. 0,71 degeri ile birlikte Sigmoid aktivasyon fonksiyonu i¢in katman

sayist arttikga modelin dogruluk oranin arttig1 desteklenmistir.

4.2. ReLU Fonksiyonu Uzerine Bir Uygulama

Yontem boliimiinde bahsedildigi tizere ReLU aktivasyon fonksiyonu i¢in 3, 5 ve 7
katmanlt modeller olusturulmustur. Bu modeller bir giris katmani, bir ¢ikis katmani ve
arasinda kalan gizli katmanlarin oldugu modeller tasarlanmigtir.

I1k modelin giris ve ara katmanlar1 ReLU aktivasyon fonksiyonu, ¢ikis katmani ise
ikili simiflandirma oldugu i¢in Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Noron
sayist giris katmani i¢in 4, gizli katman i¢in 2 ve ¢ikis katmani i¢in 1 olarak
diizenlenmistir. Bunun sonucunda model %84,5 test dogruluguna sahip olmakla birlikte

yitim grafigi asagida gosterilip yorumlanmustir.
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Sekil 4.7. Ug Katmanli YSA Modeli ReLU Yitim Grafigi

Sekil 4.7°de loss (yitim) grafigi incelendiginde yitim degerlerinin araliklarinin 0,4’e
yaklastig1 goriilmekle birlikte 3 katmanli Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilan
modele kiyasla daha diisiik bir deger araligindadir. Bu aralik modelin tahmin degerleri ve
gercek degerler arasindaki farki gostermektedir. Test veri setinin yitim oraninin egitim
veri setinin yitim oraninin diizenli olarak altinda olmasi ve egitim kayiplar1 degiskenlik
gosterirken test kayiplarinin stabil kalmasi modelin farkli verilere hazirlikli oldugunun

isareti olarak yorumlanabilmektedir. Modelin dogruluk orani Sekil 4.8’de incelenmistir.
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Sekil 4.8. Ug Katmanli YSA Modeli ReLU ROC/AUC Grafigi

ROC egrisi Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilan modellere kiyasla sol {ist
koseye daha yakin olmasi ve altinda kalan alanin 0,75 ile simdiye kadar olan en yiiksek
oran olmasi ReLU aktivasyon fonksiyonun sadece ii¢ katman ile Sigmoid aktivasyon
fonksiyonundan daha basarili ve yiiksek oldugu gosterilmektedir.

Ikinci modelde giris ve 3 ara katman1 ReLU aktivasyon fonksiyonu, ¢ikis katmani
Sigmoid fonksiyonu kullanilarak ve ndron sayisi giris katmani i¢in 16, birinci gizli
katman i¢in 8, ikinci gizli katman i¢in 4, ligiincii gizli katman i¢in 2 ve ¢ikis katmani igin
1 olarak diizenlenmistir. Bunun sonucunda model %84,5 test dogruluguna sahip olmakla

birlikte kayip grafigi asagida gosterilip yorumlanmustir.
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Sekil 4.9. Bes Katmanli YSA Modeli ReLU Yitim Grafigi

Sekil 4.9°da test dogrulundaki yitimin egitim veri seti yitiminden diisiik olmasi
modelin beklenmeyen degisimlere karsi basarili oldugunu gdsterme ihtimali tasirken test
yitim degerlerinin 0,4 ve altinda olmasi1 ve stabil olmamas1 modelin 6nceki modellere
gore daha basarili olmasi ancak yine de yiiksek basari oranlarima ulagsmadiginin bir

gostergesidir. Fikri desteklemek adina modelin ROC/AUC grafigi asagida incelenmistir.
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Sekil 4.10. Bes Katmanli YSA Modeli ReLU ROC/AUC Grafigi

5 katmanli modelin 3 katmanli model ile ayni alan degerine sahip olmasi modelin
basarisinin korundugunu gostermektedir. ReLU ve Sigmoid fonksiyonlarinin saglikli bir
sekilde karsilastirilabilmesi i¢in katmanlardaki néron sayisi optimize edilmedigi igin
ROC degerinin artmadig1 diisiliniilebilir. Optimizasyon yapilmasi halinde alan yani
dogruluk oraninin artmas: oOngoriilebilir. 0,75 degeri ile Sigmoid aktivasyon
fonksiyonuna nazaran ReLU aktivasyon fonksiyonu ayni katman sayist i¢in Sigmoid
aktivasyon fonksiyonundan daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

Ucgiincii modelde giris ve 5 ara katmanda ReLU, ¢ikis kisminda Sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak ve ndron sayis1 giris katmani i¢in 64, birinci gizli katman i¢in 32,
ikinci gizli katman i¢in 16, {iclincii gizli katman i¢in 8, dordiincii gizli katman igin 4,
besinci gizli katman i¢in 2 ve c¢ikis katmani i¢in 1 olarak diizenlenmistir. Bunun
sonucunda model %84,5 test dogruluguna sahip olmakla birlikte loss (yitim) grafigi

asagida gosterilerek yorumlanmistir.
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Sekil 4.11. Yedi Katmanli YSA Modeli ReLU Yitim Grafigi

Sekil 4.11°de test dogrulugundaki yitimin egitim veri yitiminin altinda olmasi ve
son dongiilerde egitim kaybindaki beklenmeyen degisiklikleri desteklemesi ¢aligmanin
simdiye kadar calisilan tiim modellere kiyasla daha basarili oldugu sdylenebilir.
Degerlerin 0,4 civarinda olmasi ve stabil olmamas1 modelin yiiksek basari oranlarina
ulagsmadiginin bir gostergesi olabilmektedir. Fikri desteklemek adina modelin ROC/AUC

grafigi asagida incelenmistir.
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Sekil 4.12. Yedi Katmanli YSA Modeli ReLU ROC/AUC Grafigi

Modelin loss (yitim) grafiginin stabil olmamasina karsin ROC egrisi altinda kalan
alan artis gostermistir. 0,75 degeri ile Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna nazaran ReLLU
aktivasyon fonksiyonu ayni katman sayisi i¢in Sigmoid aktivasyon fonksiyonundan daha

basarili oldugu gézlemlenmistir.
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5. SONUC ve ONERILER

Tez kapsaminda matematiksel modellerin topolojisi incelendiginde yapay sinir
aginin iyi egitilebilmesi icin kullanilan matematiksel modellerin dogru secilmesi
gerektigi sonucuna ulagilmistir. Bu ¢aligmada yapilan literatlir taramasi sonucunda
YSA’da kullanilan matematiksel modellerin genel olarak Hebb yasasina ve onun
genisletilmis modeline dayandigi goriilmistiir.

Aktivasyon fonksiyonlarinin incelendiginde ise bu inceleme sonucunda en yaygin
kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin Sigmoid, ReLU, Softmax fonksiyonlar1 oldugu
gozlemlenmistir. ikili ¢ikis sonucunun elde edildigi durumlarda Sigmoid fonksiyonu
kullanilirken ¢oklu siniflandirma gerektiren problemlerde Softmax fonksiyonunun her bir
sinifa ait olasiliklar1 kolayca yorumlanabilen degerleri atamay1 kolaylastirdigi i¢in tercih
edilebilir.

Bu c¢alismada tiirevi daha ¢ok deger alan fonksiyonlarin ¢ok katmanli sinir aglarinin
egitilmesi ve 0grenmenin gerceklesmesi agisindan daha basarili sonuglar verebilecegi
diistiniilmektedir.

Bu baglamda gradyanlarin yok olmasi problemine ilk ¢6ziim Leaky ReLU olabilir.
Derin 6grenme modelleri i¢in ReLU ile denemelere baglanmasi tavsiye edilebilir. Cikis
katmanlarinda genellikle sinif sayisina gére Sigmoid veya Softmax kullanilabilir.

Pyhcharm uygulamasi {izerinden yapilan calismalarda Sigmoid aktivasyon
fonksiyonu 1ile ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilarak gelistirilen modeller
karsilagtirildiginda, Sigmoid aktivasyon fonksiyonu i¢in katman sayis1 arttikca modelin
egitimi, 6grenmesi ve basarisinin arttigini loss (yitim) ve ROC/AUC grafik degerleri baz
alimarak gozlemlenmistir. ReLU aktivasyon fonksiyonun ise Sigmoid aktivasyon
fonksiyonunun basar1 oraninin arttigr model yapilartyla ¢alistirildiginda, herhangi bir
parametre optimizasyonu dahi yapilmadan daha fit grafikler ve daha yliksek basari
oranina ulasildigi sonucuna varilabilir.

Bu tezin konusu olan Cok Katmanli YSA’larin matematiksel modellemeleri
yapilirken katman sayisinin ve aktivasyon fonksiyonunun 6grenme ve basari lizerinde
etkili oldugu gozlemlenmistir. Ancak katman sayisinin artmasi bir noktaya kadar modelin
basarisint arttirdigr belli bir katman sayisindan sonra ise modelin asir1 6grenmeye
yatkinligini arttirdigr goriilmiistiir. Bu durum kullanilan veri setinin 6zellik sayisi, gozlem

sayist, karmasiklik diizeyi ve hedef 6zellik sinif sayisina gore degiskenlik gosterebilir.
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Kullanilacak veri setine bagli olarak katman ve noron sayisi ilizerinde optimizasyon

yapilmasi gerektigi sonucuna varilabilir.
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