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Yonla bir graf olusturacak sekilde yapay noronlarin diizenlenmesiyle olusur....

Siniflandirma, tahmin gibi islemleri 6grenip uygulamak icin tasarlanan makine
ogrenmesi sistemleridir.

Beyinde bulunan biyolojik néronlardan esinlenilmistir.

Kontrol, 6riintl tanima, finans, tip, veri madenciligi, sirali islem tanima, jeolojik
bilimler gibi bir cok alanda kullaniimaktadir.

Yhadir?



Ozet

ysa gE||§|m| progress of ann
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Nicolas Rashevsky
e Noral Alan teorisi
e Sinir aglarindaki yayilim ve aktivasyonu diferansiyel denklemlerle ifade etmistir.

<EC

Walter Pitts ve Warren Sturgis McCulloch
1943 e Basit esik fonksiyonlarla biyolojik n6ronlara benzer yapay modeli sunmuslardir.

Donald Olding Hebb

* The Organization of Behavior

* Pavlov’un klasik kosullanmasina dayanan 6grenme teorisini sunmustur:
«Belirli bir snaps Gzerinden surekli tekrar eden tetiklenme noéronun iletkenligini arttirir.»

&K

ysa P

gelisimis
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Denis Gabor

e Gozlenen cikis isareti ile gecmis bilgiye dayanarak Uretilen isaretin ortalama karesel
hatalarini minimize eden optimum agirliklari dereceli azalma yontemiyle tespit eden
bir 6grenme filtresi gelistirmistir.

Frank Rosenblatt
e McCulloch ve Pitts néron modelini kullanarak bir 6grenme metodu gelistirmistir.
e «Perceptron»un mucidir.

Bernard Widrow ve Marcian Edward "Ted" Hoff Jr.

* Adaline —(Adaptive Linear Neuron /Adaptive Linear Element)

* Dereceli azalma yontemiyle ortalama karesel hatalari minimize ederek
ogrenen bir ag gelistirmislerdir. L 3

CECCECEC

ysa P

gelisimis
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Marvin Minsky ve Seymour Papert
e «Perceptrons» kitabi

1969 e Temel perceptronlarin sinirlarini hesaplama kabiliyetlerinin
kotlluglini gostermislerdir.

<

John Hopfield

e iliskisel hafiza olarak kullanilabilecek bir tekrarlayan sinir agini istatistiksel ydntemlerle
aciklamistir.

David Everett Rumelhart ve James Lloyd "Jay" McClelland
* Cok katmanli aglarin Geri yayilim yontemiyle 6grenmesi
Minsky ve Papert tarafindan elestirilere cevap olmustur.

ECES

ysa P

gelisimis
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YSA’lar biyolojik noronlardan esinlenerek yapilmislardir. Ancak 6zellikle belirtmek
gerekir ki beynin birebir kopyasini olusturmak gibi bir amac tasimazlar.

Insan Beyninin 100 000 000 000 nérondan ve 100 000 000 000 000 sinaps(ndronlar
arasindaki baglanti) olustugu belirtilmektedir.
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Akson uglar

LD Dentritler - .
Diger noron

ﬂ de/nt<cleri

Akson

Miyelin Kilif
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toplam=0

=1

den kucuk oldukca
toplam=toplam+ xi*wi

sonraki

=1

programlamal
IDUCU o
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GiriF Katmani Gizli Katman Cikis Katmani
nput Layer Hidden Layer Output Layer

“(‘ S
S 00,4 % i
/’7”]‘;Q“ cinorontr
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X
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O Bias noronlari

Bias neurons
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tipleri NOron e



Cikis noronlari
Output neurons
Agin sonunda elde edilen c¢ikis

bilgisini barindiran
noronlardir.

tipleri I noron
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tipleri

Gizli noronlar
Hidden neurons

Giris, Bias veya
kendisinden dnceki
noronlarla baghdir.

Cikisa veya kendinden
sonraki néronlara baghdir.
Giris ve ¢ikis arasindaki
iliskiyi belirlemek icin
kullanilirlar.

noron
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Bias noronlari
Bias neurons

* Noron cikitisini optimize
etmek icin kullanilan
tasarimci tarafindan
eklenenebilen noronlardir.

noren 9 | Vagay 2

tipleri «
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yapay Slmr aglarl

artificial Ne II"ItW k

noron | yapay 9

tipleri o noron -
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. Context neurons
' \ * Sistemin bir onceki
“ V durumunu hafizada tutmak
\ ‘ "( icin kullanilan kopya
.4 ‘\ /“ noronlardir.
/' “ ‘ }‘ e Recurrent sinir aglarinda
kullanilirlar.
‘ ‘ ‘ / * Video,ses, metin isleme gibi
bir dnceki zamandaki bilgiye
/\ ‘ ‘ ihtiyac duyulan

uygulamalarda gerekir.

noron ‘)Iyapay P

tipleri o NOron e



aktivasyon fonksiyonu

activation function
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hardlimit a = 1,
Step function \
)
ja = -1,
a=1,

Symetric hardlimit  \

linear

2 kt#va SYO

N

?
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a=0, n<o
saturated linear a =1, 1>2n=0
a=1, n>1
a=—1, n<-—1
a = n, 1=>2n=-1 —/_
symetric a = 1, n > 1

saturated linear

akt#vasyon P,
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log sigmoid 1 _I_ e—n

hyperbolic
tangent sigmoid

akt#vasyon P,
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positive linear
RelU

{ a=0, diger tum noronlar

- a=1, en buyuk n degerli néron

akt#vasyon P,
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softmax i —S 5
Z JEgTOUp e’

Siniflandirma aglarinda kullanilir.
Genelde cikis katmaninda bulunur.
Sinifin Gyeliklerine o grubun % kac¢ ihtimalle oldugu bilgisini gonderir.

akt]lvasyon P,
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vector=np.array([

(softmax(vector))
k = cv.waitKey(0)

softmax(giris):

cv.destroyAllWindows()

toplam=
j in giris:
toplam=toplam-+np.exp(j) C:\Users\*****\anaconda3\envs\openCV\pyt
. hon.exe
olasilik=[]
i (len(giris)): C:/Users/***** /[pycharmProjects/goru/ann.p
olasilik.append(np.exp(giris|i])/toplam) Yy
allslils [0.25016166978790433,
0.20895259081073966,
pr— 0.37319735739277565,
expo = np.exp(X) 0.1676883820085804]

expo_sum = np.sum(np.exp(X))
expo / expo_sum

programlamal

IDUCU o
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F_A*B A B F o
AND/VE A— i - 0 0 0
kapisi  p— 0 1 0
Pt 18 F— AB 10 0
1 1 1
girisler agirhklar cikis
b x1 X2 wb wl w2 [toplam|aktivasyon |olmasi gereken
1 0 0 -1,5 1 1 -1,5 0 0
1 0 1 -0,5 0 0
1 1 0 -0,5 0 0
1 1 1 0,5 1 1

Xor kapisi |

Ornegis
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x1*1+x,*1+4+ 1,5 =* bias

a=0, n<o
a=1, n=>0
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OI;/VEYA ADF F_A+R
dapisi B

—-O—=0
_— O T

girisler agirhiklar cikis
b x1 X2 wb wl w2 [toplam|aktivasyon |olmasi gereken
1 0 0 -0,5 1 1 -0,5 0 0
1 0 1 0,5 1 1
1 1 0 0,5 1 1
1 1 1 1,5 1 1

Xor kapisi |

Ornegis
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OR/VEYA
kapisi

x1 * 1+ x5 ¥ +(—0,5) * bias

a=0, n<o
a=1, n=>0
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XOR/ _
OZEL VEYA

A
kapisi L)) Do

-

f(A,B) = AB + BA

girisler agirhiklar cikis
b x1 X2 wb wl w2 [toplam|aktivasyon |olmasi gereken
1 0 0 -0,75 2 1 -0,75 0 0
1 0 1 0,25 1 1
1 1 0 1,25 1 1
1 1 1 2,25 1 0

Xor kapisi |

Ornegis
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AND/VE OR/VEYA . XOR/
kapisi kapisi OZEL VEYA

k
Kapist |
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XOR/
OZEL VEYA
kapisi a b ab a+b |aXORb
0 0 0 0 0
0 1 0 1 1
1 0 0 1 1
1 1 1 1 0

Xor kapisi |

Ornegis
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XOR/
OZEL VEYA

kapisi
v
Wy
We

=
X

Wh2

Wh3

ornegi
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XOR/OZEL VEYA kapisi

AND VE KAPISI

girisler agirhiklar cikis
b|x1l|x2|wbl|wl|w2|toplam |aktivasyon olmasi
110 |0 |-1,5 1 1 -1,5 O O
110 | 1 -0,5 O (o] XOR
and or )
1( 1 | O -0,5 (@) (@) b wb3 | X5 [ X6 [toplam| aktivasyon | olmasi gereken
cikis | cikis
11 1] 1 0,5 1 1 1 (@) (@) -2 [(-1] 2 -2 O O
1 (@] 1 (@] 1 1
OR 1 (@] 1 (@] 1 1
agirhiklar cikis 1 1 1 -1 O O
wb2 | w3 | w4 | toplam | aktivasyon olmasi
-0,5 1 1 -0,5 o (o]
0,5 1 1
0,5 1 1
1,5 1 1

Xor kapisi

ornegie
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XOR/
OZEL VEYA X, #1+x, %1+ (=1,5) * bias

X1 * =1+ x5 x2+ (—2) * bias

a=0, n<yo
a=1, n=0
aktivasyon fonksiyonu

ornegi

x4 *1+x,*1+(—0,5) * bias
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Agirliklarin elle hesaplanmasi zor bir is...
Peki bilgisayarlar bu agirliklari nasil hesapliyor?

Xor kapisi |

Ornegis



\

bA
Nasil Ogrenir?

How ann learns?

Ysa



)
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elde edilen gercek
Hata = éiciilen deger — olmasi gereken deger
Error actual value arzulanan
ideal value
Yere| Hata Genel Hata
local error global error
e Her tek bir néronun * Yerel hatalarin bir araya
mevcut durumu ve olmasi gelmesi ile olusan agin
gereken degeri arasindaki toplam hatasidir.
farktir. * Sinir Aginin egitim setine
e Hata fonksiyonu ile ne kadar iyi cevap
hesaplanir. verdiginin gostergesidir.

Hata kareler toplami
Ortalama Kareler Hatasi
Ortalama Karekok Hatasi
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Yerel Hata | Dogrusal Hata FonksiyonulLinear Error Function

Iocal error x: olmasi beklenen deg
. _ : ger
E — (x m) m: néronun mevcut degeri

olmasi beklenen deger
W

néronun mevcut deéeri| @ E (.X' — m)
E=(07-08=—-0,1

Hatanin mutlak degerinin buyukligi arzu edilen degerden ne kadar uzaklasildigini gosterir.
Hatanin isareti ise agirlik diizeltmelerinde artis veya azalis yapilmasi gerektigi hakkinda bilgi verir.

+F
Verel hata? hata

€rror g

Iocal €rror
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b

Genel Hata

global error

Orta ma Kare Hatas! Mean Square Error

|MS

| n
MSE =12E2 E': yerel hata
| n 4

n: yerel hata sayisi

| | - * MSE regresyon gizgisinin veri setindeki noktalara ne
] kadar uzakta oldugunu soyler.

e Regresyon cizgisi Uzerindeki noktalarin veri setindeki

/ noktalara uzakligi hesaplanarak hata bulunur.
» Kare kullanilmasi hem negatif isareti kaldirir hem de
/ i -1 -2 | I -5 degerler arasindaki farki arttiran bir agirlik gérevi
| | | | | | gorir,

genel hata ? hata D

gOlObal €rror €rror o
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global error

Residual sum of squares

Genel Hata |SSE Hata Kareler Toplami Sum of squares Error

Sekil kaynagi: Sum of Squares - Definition, Formulas, Regression

Analysis (corporatefinanceinstitute.com)

X

n
SSE = lz EF2  E:yerelhata
2
1=1

Hatalarin kareleri toplami hata sayisina degil 2’ye bolunur.

Genel olarak, daha dustk bir Hata kareler toplami, regresyon modelinin
verileri daha iyi aciklayabildigini gosterirken, daha yuksek bir hata kareler
toplami, modelin verileri zayif bir sekilde acikladigini gosterir.

Bazi egitim algoritmalarinda kullanilir.

Levenburg-Marguardt Algoritmasi(LMA)

gOlObal €rro €rror

genel hata  hata P


https://corporatefinanceinstitute.com/resources/knowledge/other/sum-of-squares/
https://corporatefinanceinstitute.com/resources/knowledge/other/sum-of-squares/
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global error

Gen6| Hata | RMSE Root Mean Square Error

E: yerel hata

RMSE = E?

S|
M=

Il
—

V 1
e Elektronik sistemlerde daha ¢ok kullanilir.

* Genel olarak, daha duistik bir Hata kareler toplami, regresyon modelinin
verileri daha iyi aciklayabildigini gosterirken, daha yuksek bir hata kareler
toplami, modelin verileri zayif bir sekilde acikladigini gosterir.

e Bazi egitim algoritmalarinda kullanilir.

Levenburg-Marguardt Algoritmasi(LMA)

genel hata ? hata D

golobal error

€rror g



)
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yrteki degisim

egim=-—————
x'dekt degisim

Ay ya—
m=-—=
Ax Xy — Xq

m = tan(a)

y=mx-+b>b

!

Y ekseni kesim noktasi

J e

dogrunun egimi ?e

Slope of a linee
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(x+Ax,y+Ay)

[ S A
=

yrteki degisim

egim=-—————
x'dekt degisim
Ay Y2
T Ax Xy — X1
[t A~ f@
(x +Ax) — x
f/ _llmf(x-l_h)_f(x)
®) T kK50 (x+h)—x
! s f(x-l_h)_f(x)
o = Jim h

tirev Jeg
derivative ?

sIope
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(x+Ax,y+Ay) &)™ h-o h
I | ~ x%+ 2xh + h? — x?
: e = Jim n
IA , ’ 2xh + h?
12y fo = im—
l
| foo = lim 2x + h
I e d

f’(x) = 2X
3 i ? f’(x) — nxn—l

egrinin egimi ?egim ?

Slope of a nonlinar function e Slore o
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or , . : e o .
ay nin r deki degisimi

r=f0,y) =x*+xy+y*

Sinir agindaki hatanin agirliklara gore kismi tlirevi alinir.

kismi tiirev ?

Partial derivative g
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(fog)®=Ff(g®)g'®

Tum agda turevlerin hesaplanmasinda kismi tlirevler 6nem arz etmektedir.

7R it
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bir fonksiyonun yerel minimumunu

6 bulmak igin kullanilan yinelemeli bir
optimizasyon algoritmasidir.
4 1847
Dereceli algcalma genellikle
o M Cauchy'ye atfedilir.
\ “# | endikinis
1 2 , 1944

Dogrusal olmayan optimizasyon
problemleri icin yakinsama
ozelliklerini incelenmistir.

u

w

Dereceli alcalma

gradient decent g
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Baslangic agirhgi

é‘é;/}b

Maliyet fonksiyonu

Yerel minimum

agirhik

Dereceli algalma?

gradient decent g
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w

B
B
o
B
-

w

Dereceli alcalma
gradient decent g
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-

C(w)

w

e
—t
—
m=pm
-
—
—r—
—
i
rmise

Dereceli alcalma
gradient decent g
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Arzu edilen c¢ikis

|41 W»
ri1 Ibﬁ r2 IQ—E [ ]
giris cikis
Wb1 Wp2

Aktivasyon fonksiyonu

Hata= o0 — d 0=0(n-wy+wy) | 0Cy 01y do dC
i — =
Cost. CO — (0 o d)z ) awz awz arz aO-
et iteration 0 = 0'(7"2)
adim

Dereceli algalma?

gradient decent g
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Co — (0 — d)z 0 = a(_n1 c Wy + wbz). 0=0a(ry) aCo _ 57"2 do aCO

. dw, Ow,dr, 0c

G0 1 aCI

n dw,

Dereceli algalma?

gradient decent g
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Arzu edilen ¢ikis

W4 Wy
? ri Ibﬁ I‘ZIb— o [ ]

giris cikis
Vb1 Wp2

bias bias

dC 0C 0dC OC
a(l)l ’ a(l)bl ’ aWZ ’ a(l)bz

Vel =

Dereceli alcalma

gradient decentg
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