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Ya pay SI n ! r » Yapay sinir aglari (YSA), insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
A w I bilgiler tiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri,
g a rl herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirebilmek amaci ile

gelistirilen bilgisayar sistemleridir.

» Yapay sinir aglari; insan beyninden esinlenerek, 6grenme siirecinin matematiksel
olarak modellenmesi ugrasi sonucu ortaya ¢ikmistir.

» Bu nedenledir ki, bu konu tzerindeki calismalar ilk olarak beyni olusturan biyolojik
Uniteler olan noéronlarin modellenmesi ve bilgisayar sistemlerinde uygulanmasi ile
baslamis, daha sonralari bilgisayar sistemlerinin gelisimine de paralel olarak bir
cok alanda kullanilir hale gelmistir.




Biyolojik Sinir
HUcresinin Yapisi

* Biyolojik sinir sisteminin temel yapi tasi
noronlardir ve néronlar dort ana boélimden ,\
olusmaktadir; dendrit, akson, ¢ekirdek ve
sinaps.

e Dendritler sinir hiicresinin ucunda bulunur ve ! |
agac kokl goriinimiinde bir yapiya sahiptir. Y
Dendritlerin gorevi bagl oldugu diger ' \
noronlardan veya duyu organlarindan gelen r
sinyalleri cekirdege iletmektir.

* Cekirdek dendritten gelen sinyalleri bir araya
toplar ve aksona iletir.

* Akson toplanan bu sinyalleri isleyerek
noronun diger ucunda bulunan sinapslara
gonderir.

* Sinapslar ise yeni Uretilen sinyalleri diger
noronlara iletir. -




Biyolojik Sinir
HUcresinin Yapisi

Bir insanin beyninde yaklasik olarak 10 milyar
sinir hiicresi oldugu ve bu néronlarin birbirleriyle
yaptigl baglanti sayisinin ise 60 trilyon oldugu
tahmin edilmektedir.

Bu sinirler girdi bilgilerini duyu organlarindan
alirlar.

Daha sonra alici (tastyici) sinirler bu sinyalleri
isleyip bir sonraki sinire aktararak sinyalin
merkezi sinir sistemine kadar ulasmasini saglar.
Merkezi sinir sistemi bu sinyalleri alip
yorumladiktan sonra tepki sinyallerini Uretir.
Bu sinyaller de tepkilerin olusacagi organlara
tepki sinirleri vasitasiyla iletilir.

Bu sayede duyu organlarindan gelen bilgilere
karsi tepki organlarina uygun isaretler sinir
sistemi vasitasiyla yollanir.




Yapay Sinir

HUcresinin Yapisi

Yapay sinir hicreleri de biyolojik sinir
hicrelerine benzer yapidadir.

Yapay noronlar da aralarinda bag
kurarak yapay sinir aglarini
olustururlar.

Ayni biyolojik néronlarda oldugu gibi
yapay noronlarin da giris sinyallerini
aldiklari, bu sinyalleri toplayip
isledikleri ve ciktilari ilettikleri
bolumleri bulunmaktadir.

Bir yapay sinir hiicresi bes bélimden
olusmaktadir; Girdiler, Agirliklar,
Toplama Fonksiyonu (Birlestirme
Fonksiyonu), Aktivasyon fonksiyonu,
Ciktilar

YSA yapisinda bilgi néronlarda tutulur, néron sayisi bellegi temsil eder.
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Yapay Sinir
HUcresinin Yapisi

Girdiler: Girdiler noronlara gelen verilerdir.
Girdiler yapay sinir hiicresine bir diger
hiicreden gelebilecegi gibi direk olarak dis
diinyadan da gelebilir. Bu girdilerden gelen
veriler biyolojik sinir hticrelerinde oldugu
gibi toplanmak Gizere néron c¢ekirdegine
gonderilir.

Agirliklar: Yapay sinir hiicresine gelen bilgiler
girdiler Uzerinden cekirdege ulasmadan
once geldikleri baglantilarin agirhgiyla
carpilarak cekirdege iletilir. Bu sayede
girdilerin Uretilecek cikti Gzerindeki etkisi
ayarlanabilmektedir. Bu agirliklarin degerleri
pozitif, negatif veya sifir olabilir. Agirhgi sifir
olan girdilerin cikti Gzerinde herhangi bir
etkisi olmamaktadir.

YSA yapisinda bilgi néronlarda tutulur, néron sayisi bellegi temsil eder.
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Yapay Sinir
HUcresinin Yapisi

Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu):

Toplama fonksiyonu bir yapay sinir hiicresine
agirhklarla ¢arpilarak gelen girdileri toplayarak o
hiicrenin net girdisini hesaplayan bir
fonksiyondur.

Bazi durumlarda gelen girdilerin degeri dikkate
alinirken bazi durumlarda ise gelen girdilerin
sayisi onemli olabilmektedir.

Bir problem icin en uygun toplama fonksiyonu
belirlenirken gelistirilmis bir yontem yoktur.
Genellikle deneme yanilma yoluyla toplama
fonksiyonu belirlenmektedir.

Bazen her hlicrenin toplama fonksiyonunun ayni
olmasi gerekmeaz.

Bu konulara karar vermek tasarimciya aittir.

Inputs

Weights

X1
W1

X2

Xn

Transfer
function

Bias

Outputs
f v

Activation
function

Toplam

Net :Z?le Xi * Wi

Agirlik degerleri girdiler ile carpilir ve bulunan degerler birbirleriyle
toplanarak Net girdi hesaplanir.

Carpim

Net :H1N=1 XL' * Wi

Agirlik degerleri girdiler ile carpilir ve daha sonra bulunan degerler
birbirleriyle carpilarak Net Girdi Hesaplanir.

Maksimum n adet girdi icinden agirliklar girdilerle carpildiktan sonra iclerinden
Net — Max(Xi*W-l) en biylugu Net girdi olarak kabul edilir.
Minimum n adet girdi icinden agirliklar girdilerle carpildiktan sonra iclerinden
Net = Min(Xi*Wi) en kicugl Net girdi olarak kabul edilir.
Cogunluk n adet girdi icinden girdilerle agirliklar ¢arpildiktan sonra pozitif ile

Net =YY, Sgn(X; * W;)

negatif olanlarin sayisi bulunur. Biyik olan sayi hiicrenin net girdisi
olarak kabul edilir.

Kumilatif Toplam

Net =Net(eski) + YN, X; =« W;

Hiicreye gelen bilgiler agirhkh olarak toplanir. Daha 6nce hicreye
gelen bilgilere yeni hesaplanan girdi degerleri eklenerek hiicrenin net
girdisi hesaplanir.




Yapay Sinir
HUcresinin Yapisi

Aktivasyon Fonksiyonu:

Bu fonksiyon hicreye gelen net girdiyi
isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik
Uretecegi ciktiyi belirler.

Aktivasyon fonksiyonu genellikle dogrusal
olmayan bir fonksiyon secilir.

Yapay sinir aglarinin bir 6zelligi olan “dogrusal
olmama” aktivasyon fonksiyonlarinin
dogrusal olmama 6zelliginden gelmektedir.
Aktivasyon fonksiyonu secilirken dikkat
edilmesi gereken bir diger nokta ise
fonksiyonun tiirevinin kolay hesaplanabilir
olmasidir. Geri beslemeli aglarda aktivasyon
fonksiyonunun tiirevi de kullanildigi icin
hesaplamanin yavaslamamasi icin tlrevi kolay
hesaplanir bir fonksiyon secilir.

Dogrusal F(NET)=A* NET Dogrusal problemler ¢6zmek
(Lin.eer) (Asabiit bie:ay) amvaayla a!<tivasy9n fonksiyonu
Aktivasyon dogrusal bir fonksiyon olarak
Fonksiyonu segilebilir. Toplama
fonksiyonundan ¢ikan sonug, belli
bir katsayi ile ¢carpilarak hiicrenin
ciktisi olarak hesaplanir.
Adim (Step) 1 if Net>Esik Deger Gelen Net girdinin belirlenen bir
Aktlva.syon F(Net)= { 0 if Net<=Esik Deger esik degenT altlrIda vgya ustinde
Fonksiyonu olmasina gore hicrenin giktisi 1
veya 0 degerini alir.
Sigmoid 1 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
Aktivasyon F(Net)= surekli ve tirevi alinabilir bir
Fonksiyonu / 1+e™ fonksiyondur. Dogrusal olmayisi
dolayisiyla yapay sinir agi
uygulamalarinda en sik kullanilan
fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi
degerlerinin her biriigin Oile 1
arasinda bir deger uretir.
Tanjant eV 4 oM Tanjant hiperbolik fonksiyonu,
Hiperbolik F(Net)= sigmoid fonksiyonuna benzer bir
Aktivasyon o Net_ et fonksiyondur. Sigmoid
Fonksiyonu fonksiyonunda ¢ikis degerleri O ile

1 arasinda degisirken hiperbolik
tanjant fonksiyonunun gikis
degerleri -1 ile 1 arasinda
degismektedir.




Yapay Sinir
HUcresinin Yapisi

Hiicrenin Ciktisi:

Aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan deger hiicrenin cikti degeri olmaktadir.

Bu deger ister yapay sinir aginin giktisi olarak dis diinyaya verilir istenilirse
tekrardan agin icinde kullanilabilir.

Her hiicrenin birden fazla girdisi olmasina ragmen bir tek ciktisi olmaktadir.
Bu cikti istenilen sayida hiicreye baglanabilir.

Her néronun ciktisi asagida verilmis olan esitlik kullanilarak hesaplanir.

f(@ = fO) wixi +b)
i=1
Denklemde x; ve w; sirasiyla néronun giris degerlerini ve onlarin
agirliklarini temsil eder.
f ag boyunca kullanilan dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonudur.
Bias degeri b, néronun aktivasyon esigini temsil eder.
Yapay sinir aglarinda amag, kurulan model icin en iyi sonucu tretecek agirlik

ve bias degerlerinin bulunmasidir. Her epochta agirliklar ve bias glincellenir.
Bu degerlerin hesaplanma stireci 6grenme olarak adlandirilir.

Bias degeri, aktivasyon
fonksiyonunu saga veya sola
otelenmesini (shift) saglar.

Bias
[nputs b
Weights
X1
X2
Outputs
f Yy
] Activation

Tranﬂel' function

function
Xn



Bivyolojik Sinir Hilcresi Yapay Sinir Hilcresi

Akson ikt
BIVO'O]Ik ve Dendri Toplama Fonksiyonu
Yapay Sinir (ekirdek Aktivasyon Fonksiyonu
Hiicreleri e A

Dendiit Cekirdek

L Akson

Govdes:




Yapay Sinir Ag1 Katmanlari

* Yapay sinir aglari li¢ ana katmanda incelenir; Giris Katmani, Ara (Gizli)
Katmanlar ve Cikis Katmani.

* Giris Katmani: Yapay sinir agina dis diinyadan girdilerin geldigi
katmandir.

* Ara (Gizli) Katman(lar): Giris katmanindan c¢ikan bilgiler bu katmana
gelir. Ara katman sayisi agdan aga degisebilir. Bazi yapay sinir aglarinda ara
katman bulunmadigi gibi bazi yapay sinir aglarinda ise birden fazla ara
katman bulunmaktadir. Ara katmanlardaki néron sayilari giris ve ¢ikis
sayisindan bagimsizdir. Birden fazla ara katman olan aglarda ara
katmanlarin kendi aralarindaki hiicre sayilari da farklh olabilir. Ara
katmanlarin ve bu katmanlardaki néronlarin sayisinin artmasi hesaplama
karmasikhigini ve suresini arttirmasina ragmen yapay sinir aginin daha
karmasik problemlerin ¢6ziimiinde de kullanilabilmesini saglar.

* Cikis Katmani: Ara katmanlardan gelen bilgileri isleyerek agin ¢iktilarini
ureten katmandir. Bu katmanda uretilen ¢iktilar dis diinyaya génderilir. Geri
beslemeli aglarda bu katmanda Uretilen ¢ikti kullanilarak agin yeni agirhk
degerleri hesaplanir.

Girig Katmani

Baglanti
Hicre

—

O

$ AQ—
He
Q)

>

Ara Katmanlar Cikig Katmani



Yapay Sinir Aglarinin Siniflandiriimasi

Yapay sinir aglari isleyis olarak benzer olmalarina ragmen herhangi bir tasarim ve isleyis standardi bulunmamaktadir.

Noron dizilimlerine, néronlarin agirliklarini dizenleme icin yapilan hesaplamalarin tiriine ve zamanina gore yapay sinir
aglarini U¢ ayri dalda inceleyebiliriz.

» Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglari
> Ogrenme Algoritmalarina Gére Yapay Sinir Aglari
> Ogrenme Zamanina Gore Yapay Sinir Aglari



Yapilarina Goére Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari icerdigi noronlarin birbirine baglanis sekline gore ileri ve geri beslemeli olarak ikiye ayrilr.

ileri Beslemeli Aglar: ileri beslemeli aglarda noéronlar giristen cikisa dogru diizenli katmanlar seklindedir. Bir
katmandan sadece kendinden sonraki katmanlara bag bulunmaktadir. Yapay sinir agina gelen bilgiler giris katmanina
daha sonra sirasiyla ara katmanlardan ve ¢ikis katmanindan islenerek gecer ve daha sonra dis diinyaya cikar.

Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ileri beslemeli olanlarin aksine bir hiicrenin

ciktisi sadece kendinden sonra gelen hlicrenin katmanina girdi olarak verilmez. Kendinden dnceki katmanda veya
kendi katmaninda bulunan herhangi bir hiicreye de girdi olarak baglanabilir.

lleri Beslemeli Ag Geri Beslemeli Ag

[ =R -

(=0 W= )
[ =0 3= )

! Girdi ! Gizli ! Cikty : : !
{Katmani  ‘Katman Katmam | Girdi | Gizli | Cikti

Katmani Katman Katmani

. Sinir Hicresi



Ogrenme Algoritmalarina Gére Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglarinin verilen girdilere gore ¢ikti tretebilmesinin yolu agin 6grenebilmesidir.
Bu 6grenme isleminin de birden fazla yontemi vardir.
Yapay sinir aglari 6grenme algoritmalarina gére danismanli (denetimli), danismansiz (denetimsiz) ve takviyeli 6grenme olarak tge ayrilir.

Danismanli Ogrenme:

Danismanli 6grenme sirasinda aga
verilen giris degerleri icin cikti degerleri
de verilir.

Ag verilen girdiler icin istenen ¢ikislari
olusturabilmek icin kendi agirliklarini
glnceller.

Agin ciktilari ile beklenen ciktilar
arasindaki hata hesaplanarak agin yeni
agirhklari bu hata payina gore
diizenlenir.

Hata payi hesaplanirken agin bitin
ciktilari ile beklenen c¢iktilari arasindaki
fark hesaplanir ve bu farka gore her
hiicreye diisen hata payi bulunur.

Daha sonra her hicrenin kendine gelen
agirhklari gtinceller.

Danismansiz Ogrenme:
Danismasiz 6grenmede aga
0grenme sirasinda sadece 6rnek
girdiler verilmektedir. Herhangi bir
beklenen cikti bilgisi verilmez.
Giriste verilen bilgilere gore ag her
bir 6rnegi kendi arasinda
siniflandiracak sekilde kendi
kurallarini olusturur.

Ag baglanti agirhiklarini ayni
ozellikte olan dokulari ayirabilecek
sekilde diizenleyerek 6grenme
islemini tamamlar

Destekleyici Ogrenme:

Bu 6grenme yaklasiminda agin her
iterasyonu sonucunda elde ettigi sonucun
iyi veya kotl olup olmadigina dair bir bilgi
verilir.

Ag bu bilgilere gore kendini yeniden
dizenler.

Bu sayede ag herhangi bir girdi dizisiyle
hem 6grenerek hem de sonug ¢ikararak
islemeye devam eder.

Ornegin satranc oynayan bir yapay sinir agi
yaptigl hamlenin iyi veya kotl oldugunu
anlik olarak ayirt edememesine ragmen
yine de hamleyi yapar. Eger oyun sonuna
geldiginde program oyunu kazandiysa
yaptigi hamlelerin iyi oldugunu
varsayacaktir ve bundan sonraki
oyunlarinda benzer hamleleri iyi olarak
degerlendirerek oynayacaktir.




Ogrenme Zamanina Gdre Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari 6g¢renme zamanina gore de statik ve dinamik 6grenme olarak ikiye ayrilir.

Statik Ogrenme: Statik 6grenme kuraliyla calisan yapay sinir aglari kullanilmadan énce egitilmektedir. Egitim
tamamlandiktan sonra ag istenilen sekilde kullanilabilir. Ancak bu kullanim sirasinda agin Gzerindeki agirliklarda
herhangi bir degisiklik olmaz.

Dinamik Ogrenme: Dinamik 6grenme kurali ise yapay sinir aglarinin calistig siire boyunca 6grenmesini dngorerek
tasarlanmistir. Yapay sinir egitim asamasi bittikten sonra da daha sonraki kullanimlarinda ¢ikislarin onaylanmasina
gore agirliklarini degistirerek calismaya devam eder.




Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

Vv V V V V V

insan yasadikca beyin gelisir ve tecriibelenir, olaylar karsisinda nasil tepki gésterecegini 6grenir. Fakat hic karsilasmadigi bir olay karsisinda yine
tecribesiz kalabilir.

Yapay sinir aglarinin 6grenme surecinde de dis ortamdan girisler alinir, aktivasyon fonksiyonundan gegcirilerek bir tepki ¢ikisi tretilir.

Bu ¢ikis yine tecriibeyle verilen ¢ikisla karsilastirilarak hata bulunur. Cesitli 6grenme algoritmalariyla hata azaltilip gercek ¢ikisa yaklasilmaya
calisilir.

Bu calisma sliresince yenilenen yapay sinir aginin agirliklaridir. Agirliklar her bir cevrimde yenilenerek amaca ulasilmaya calisilir. Amaca
ulasmanin veya yaklasmanin 6l¢isi de yine disaridan verilen bir degerdir.

Eger yapay sinir agi verilen giris-cikis ciftleriyle amaca ulasmis ise agirlik degerleri saklanir.

Agirliklarin stirekli yenilenerek istenilen sonuca ulasilana kadar gecen zamana 6grenme adi verilir.

Yapay sinir ag1 6grendikten sonra daha 6nce verilmeyen girisler verilip, sinir agi ¢cikisiyla gercek cikis yaklasimiincelenir.
Eger yeni verilen 6rneklere de dogru yaklasiyorsa sinir agi isi 6grenmis demektir.

Sinir agina verilen ornek sayisi optimum degerden fazla ise sinir agi isi 6grenmemis, ezberlemis demektir.

Genelde eldeki 6rneklerin %80’i aga verilip ag egitilir. Daha sonra kalan %20’lik kisim verilip agin davranisi incelenir. Boylece agin testi yapilmis
olur.



Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

1. Orneklerin toplanmasi: Agin 6grenmesi istenilen olay icin daha dnce gerceklesmis érneklerin bulunmasi adimidir.

Agin egitilmesi icin 6rnekler toplandigi gibi (egitim seti) agin test edilmesi icin de 6rneklerin (test seti) toplanmasi
gerekmektedir.

Egitim setindeki 6rnekler tek tek gosterilerek agin olay1 6grenmesi saglanir. Ag olayl 6grendikten sonra test setindeki
ornekler gosterilerek agin performansi olculur.

Hic gormedigi ornekler karsisindaki basarisi agin iyi 6grenip 6grenmedigini ortaya koyar.

2. Agin topolojik yapisinin belirlenmesi: Ogrenilmesi istenen olay icin olusturulacak olan agin topolojik yapisi belirlenir.

Kac tane girdi Uinitesi, ka¢ tane ara katman, her ara katmanda ka¢ tane proses eleman kag¢ tane ¢ikti eleman olmasi
gerektigi bu adimda belirlenmektedir.

3. Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi: Agin 6grenme katsayisi, proses elemanlarinin toplama ve aktivasyon
fonksiyonlari, momentum katsayisi gibi parametreler bu adimda belirlenmektedir.



Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

4. Agirliklarin baslangi¢ degerlerinin atanmasi: Proses elemanlarini birbirlerine baglayan agirlik degerlerinin ve esik deger
unitesinin agirliklarinin baslangic degerlerinin atanmasi yapilir. Baslangic genellikle rasgele degerler atanir. Daha sonra ag
uygun degerleri 6grenme sirasinda kendisi belirler.

5. Ogrenme setinden 6rneklerin segilmesi ve aga gésterilmesi: Agin 6grenmeye baslamasi ve Ogrenme kuralina uygun
olarak agirliklari degistirmesi icin aga ornekler belirli bir dizenege gore gosterilir.

6. Ogrenme sirasinda ileri hesaplamalarin yapilmasi: Sunulan girdi icin agin cikti degerleri hesaplanir.
7. Gergeklesen ¢iktinin beklenen cikti ile karsilastirilmasi: Agin Urettigi hata degerleri bu adimda hesaplanir.

8. Agirliklarin degistirilmesi: Geri hesaplama yontemi uygulanarak uretilen hatanin azalmasi icin agirliklarin degistirilmesi
yapllir.

9. Ogrenmenin tamamlanmast: ileri beslemeli sinir ag1 6grenmeyi tamamlayincaya, yani gerceklesen ile beklenen ciktilar
arasindaki hatalar kabul edilir diizeye ininceye kadar devam eder.



Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

» Agin kendisine gosterilen girdi 6rnegi icin beklenen ¢iktiyr Gretmesini saglayacak agirlik degerleri baslangicta rastgele
atanmakta ve aga drnekler gosterildikce agirliklar degistirilerek istenen degerlere ulasmasi saglanmaktadir.

> Istenen agirlik degerlerinin ne oldugu bilinmemektedir. Bu nedenle YSA nin davranislarini yorumlamak ve aciklamak
mumkin olmaz.

» Bazi durumlarda agin takildig1 yer hata dizeyinin Gstinde kalabilir. Bu durumda agin olayl 6grenmesi icin bazi
degisiklikler yapilarak yeniden egitilmesi gerekir.
O Baslangic degerlerinde degisiklik yapilabilir.
O Ag topolojisinde degisiklikler yapilabilir.
O Agin parametrelerinde degisiklikler yapilabilir.
O Aga sunulan verilerin gésterimi ve 6rneklerin formiilasyonu degistirilerek yeni 6rnek seti olusturulabilir.
O Ogrenme setindeki 6rneklerin sayisi artirilabilir veya azaltilabilir.



Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

lleri beslemeli sinir aginin yerel sonuclara takilhp kalmamasi icin momentum katsayisi gelistirilmistir.
Aglarin egitilmesinde diger dnemli bir sorun ise 6grenme stiresinin ¢cok uzun olmasidir.

Agirhk degerleri baslangicta buyuk degerler olmasi durumunda agin lokal sonuglara diismesi ve bir lokal sonuctan
digerine sicramasina sebep olmaktadir.

Eger agirliklar kiicuk aralikta secilirse o zaman da agirliklarin dogru degerleri bulmasi uzun zamanlar almaktadir.

Bazi problemlerin ¢6zimi sadece 200 iterasyon slirerken bazilari 5-10 milyon iterasyon strmektedir.

Agin 6grenmesinin gosterilmesinin en glizel yolu hata grafigini cizmektir. Her iterasyonda olusan hatanin grafigi cizilirse
hatanin zaman icinde dustiugl gozlenebilir. Belirli bir iterasyondan sonra hatanin daha fazla azalmayacagi gorilur. Bu

agin 6grenmesinin durdugu ve daha iyi bir sonu¢ bulunamayacagi anlamina gelir. Eger elde edilen ¢6ztim kabul
edilemez ise o zaman ag yerel bir coziime takilmis demektir.



Katsayilarin Belirlenmesi

lleri beslemeli sinir aginda baglantilarin agirlik degerlerinin baslangicta belirlenmesi agin performansini yakindan
ilgilendirmektedir.

Genel olarak agirliklar belirli araliklarda atanmaktadir. Bu aralik eger blyuk tutulursa yerel ¢6ziimler arasinda stirekli
dolastigl kiicik olmasi durumunda ise 6grenmenin gec¢ gerceklestigi gorulmustdar.

Bu degerlerin atanmasi icin henuz standart bir yontem yoktur. Tecribeler 0.1 ile 1.0 arasindaki degerlerin basarili
sonuclar Urettigini gostermektedir. Fakat bu tamamen 6grenilmesi istenen problemin niteligine baghdir.

I_ocal minima

‘ Error

Global minima




Katsayilarin Belirlenmesi

» Baslangic¢ degerleri kadar 6grenme ve momentum katsayilarinin belirlenmesi de agin 6grenme performansi ile
yakindan ilgilidir.

> Ogrenme katsayisi agirliklarin degisim miktarini belirlemektedir. Eger biiyiik degerler secilirse o zaman yerel ¢éziimler
arasinda agin dolasmasi ve osilasyon yasamasi s6z konusu olmaktadir.

» Klcuk degerler secilmesi ise 6grenme zamanini artirmaktadir.

» Tecrubeler genellikle 0.2-0.4 arasindaki degerlerin kullanildigini gostermistir. Bazi uygulamalar 6grenme katsayisinin 0.6
degerini aldigl zaman en basarili sonuclari verdigi gostermistir. Bu durum tamamen probleme bagldir.

| Error

I_ocal minima

Global minima




Katsayilarin Belirlenmesi

» Benzer sekilde momentum katsayisi da 6grenmenin performansini etkiler.

» Momentum katsayisi bir 6nceki iterasyondaki degisimin belirli bir oraninin yeni degisim miktarina eklenmesidir.

» Bu Ozellikle yerel coziimlere takilan aglarin sicrama ile daha iyi sonuclar bulmasini saglamak amaciyla ile dnerilmistir.

» Bu degerlerin kiicik olmasi yerel coziimlerden kurtulmayi zorlastirabilir.

» Cok buyik degerler ise ¢c6ziime ulasmada sorunlar yasatabilir.

» Tecribeler momentum katsayisinin 0.6-0.8 arasinda secilmesinin uygun olacagini gostermistir. Problemin niteligine
gore kullanicinin almasinda fayda vardir.

I (x) A

Avoiding
Minima

Smoother
Iteration




» Karmasikligi artan bir problemin yapay sinir aglari ile ¢éziilmesi
katman sayisinin arttirilmasi ile mimkindur. Artan katman sayisi, daha
derin bir karar mekanizmasi anlamina gelmekle birlikte daha fazla
islemci glici de demektir.

» Derin 6grenme son yillarda oldukca popliler olmasina ragmen aslinda
yeni bir konu degildir.

» Cagimizdaki teknolojik gelismeler derin 6grenme kavramini literatiire

sokmustur.
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