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OZET
Yiksek Lisans Tezi

GORUNTU SINIFLANDIRMA ICIN DERIN OGRENME ILE BAYESCI DERIN
OGRENME YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

Baris AKPINAR
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitisu
Istatistik Anabilim Dali
Damisman: Dog. Dr. Engin TAS

Temel evrisimli derin O6grenmede ag mimarisi olusturulurken i¢ katman sayisinm
belirleyen agin derinliginin ve agin egitimi dncesinde 6grenme orani, momentum ve L2
diizeltmesi gibi 6grenme parametrelerinin baslangic degerlerinin belirlenmesi gerekir. Bu
da ¢oziilmesi gereken ayri bir optimizasyon problemidir. Bayes¢i derin 6grenme ag
mimarisini ve 6grenme parametrelerinin uygun baslangi¢ degerlerini bulmak igin Bayesgi
optimizasyon tekniklerini kullanir. Bu tez ¢alismasinda, temel evrisimli derin 6grenme
ile Bayesci derin O0grenme popiiler bir goriintii siniflandirma problemi iizerinde
karsilagtirilmistir. Her iki yoOntemin birbirine gore performanslari, avantajlart ve
dezavantajlar1 ilgili simiflandirma problemi {izerinde degerlendirilmistir. Bayes¢i derin
ogrenme, test veri kiimesi iizerindeki siniflandirma performansini 6nemli bir derecede
arttirmasina ragmen agin yapisinin ve 6grenme parametrelerinin baglangi¢ degerlerinin

optimizasyonu ek bir zaman maliyeti olusturmustur.
2019, ix + 74 sayfa
Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Yapay Sinir Aglari, Boltzman Makinesi, Kisitl

Boltzman Makinesi, Gauss-Bernoulli KBM” leri, Evrisimli Sinir Aglar1, Bayes¢i Derin

Ogrenme



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

COMPARISON OF DEEP LEARNING AND BAYESIAN DEEP LEARNING
METHODS FOR IMAGE CLASSIFICATION

Baris AKPINAR
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Statistic

Supervisor: Assoc. Prof. Engin TAS

When constructing network architecture in basic convolutional deep learning, it is
necessary to determine the depth of the network which specifies the number of inner
layers, and the initial values of learning parameters such as learning rate, momentum and
L2 regularization before training of the network. This is also a separate optimization
problem that needs to be solved. Bayesian deep learning uses Bayesian optimization
techniques to find the network architecture and appropriate initial values of the learning
parameters. In this thesis, basic convolutional deep learning and Bayesian deep learning
are compared on a popular image classification problem. The performance, advantages
and disadvantages of both methods are evaluated on the related classification problem.
Although Bayesian deep learning significantly increased the classification performance
on the test dataset, Bayesian optimization of the network structure and initial values of

the learning parameters introduced an additional time cost.
2019, ix + 74 pages
Keywords: Deep Learning, Artificial Neural Network, Boltzmann Machine, Restricted

Boltzmann Machine,  Gauss-Bernoulli RBM’s, Convolutional Neural Networks,

Bayesian Deep Learning
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1. GIRIS

Yapay zeka, insanda var olan diisiincenin ya da 6zelliklerin kodlarla ilgili makinaya
aktarilmasi sonucunda makinanin insana 6zgli bu deneyimleri 6grenmesini, analiz
etmesini ve bunlar1 gelistirmesini saglamakla birlikte yeni girdilere uyum saglamasi
sayesinde istenildigi durumda kendi kendine 6grenebilmesi ve bunun sonucunda insan
benzeri gorevleri gergeklestirmesini mimkiin kilar. Bu teknoloji, blyilk verilerin
makinalar tarafindan islenmesi ve sonucunda bu verileri taniyarak belirli gorevleri
gergeklestirmek icin egitimin yapilmasi islemidir. Yapay zeka artik giintimiizde oldukca
popiiler olan giindelik hayatta cep telefonu, ev aletleri, otonom cihazlar (6rnegin
sliriiclisiiz araclar, pilotsuz ucaklar, kaptansiz gemiler gibi) bir ¢cok alanda yaygin olarak
kullanilmakta ve daha da gelistirilerek kullanim alanlar1 artmaktadir. Makine 6grenmesi,
matematiksel ve istatiksel yontemler kullanarak veri kiimelerinden c¢ikarimlar yapip

bunlara dair tahminlerle ilgilenen yapay zekanin bir alt kiimesidir.

Derin 6grenme ise makine 6greniminin bir alt koludur ve derin 6grenme algoritmalarinin
temelini Yapay Sinir Agi (YSA) olusturmaktadir. Derin 6grenme mimarileri ¢ok
katmanlidir ve birden fazla parametre igerir. Yapay zeka onun alt kiimesi makine
ogrenmesi ve onun da alt kolu olarak ifade edilen derin 6grenmenin kendilerine 6zgi

terminolojileri vardir.

Yapay Zeka
Bilgisayarlarin msan davranisim
taklit etmesini saglayan herhangi

bir teknik

Makinelerin gelismesini T
saglamak 1¢in 1statistiksel yontemler
kullanan yapay zeka tekniklerinin alt kiimesi

Makine 6greniminin
alt kiimesi ¢ok katmanli
sinir aglarinin hesaplanmasini mimkiin kilar

Sekil 1.1 Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme (Int.Kyn.1).



Goriintii siniflandirmasi, goriintiiniin girdi olarak alinmasinin ardindan bir sinifin (araba,
kamyon, ugak vb.) ya da goruntu icin onu en iyi tanimlayan simiflarin olasiliklarinin
¢ikartilmasi islevi anlamina gelmektedir. Bu durum canlilarda 6zellikle de insanlar igin,
dogumdan itibaren baslayip dgrenilen ilk becerilerindendir. insan ¢ok uzunca bir siire
diisiinmeden tek seferde bulunulan alani, alandaki canli ya da cansiz varliklar1 veya
cisimleri problemsiz ve hizli bir sekilde tanimlayabilir. Yani bir goriinti goriildiigiinde
ya da alana bakildiginda bilingli bir sekilde fakat farkinda dahi olmadan ¢ogu zaman
goriintiiniin ay1rici 6zelligini ortaya ¢ikarabilir ve her objeyi etiketleyerek tanimlayabilir.
Bilgisayar da ayni sekilde goriintiiyli girdi olarak alir ve goriintiiniin ¢oziinilirligiine,
boyutuna bagl olarak bir dizi piksel degerleri goriir. Bu piksel degerleri 0’dan 255’e
kadar o noktadaki piksel yogunlugunu temsil etmektedir. Bu degerler, gorinti
smiflandirmasinda bilgisayar igin girdilerdir. Bilgisayarm bu sayt dizisini alip
goriintliniin belli bir sinif, 6rnegin araba i¢in 0.45, ucak i¢in 0.80, gemi igin 0.30 olmasi
olabilirligini ifade eden olasiliklar bilgisayarin ¢iktilaridir ve boylelikle bu sayilar bir
anlam ifade eder. Artik buradaki amag tiim goriintiileri ayirt edebilmek ve goriintilere ait
essiz ozellikleri bulmaktir. Insan igin bilingaltinda da faaliyet gosteren asamalar aslinda
budur. Bir ucagin goruntistne bakildiginda, gorintiinun kanatlar1 veya pervanesi gibi
belirlenebilir 6zellikleri varsa, bu bir ugak olarak siniflandirilabilir. Ayn1 sekilde
bilgisayar da kenar ve egriler gibi alt diizeyde 6zellikleri arayip daha sonra bir dizi evrigsim
katmani yoluyla goriintii siiflandirmasini gergeklestirebilmektedir. Bu bir Evrisimli

Sinir Ag1 (ESA)min genel bir yapisidir.

Bu tez ¢alismasinda, temel evrisimli derin 6grenme ile Bayes¢i derin 6grenme bir goriintu
siniflandirma problemi {izerinde karsilastirilmistir. Temel evrisimli derin 6grenmede ag
mimarisindeki i¢ katmanlarin sayisim1 belirleyen ag derinligi ve Ogrenme oran,
momentum, L2 diizeltmesi gibi Ogrenme parametrelerinin baslangic degerlerinin
belirlenmesi gerekir. Bu da aslinda ayr1 bir optimizasyon problemidir. Bu parametrelerin
optimal degerlerinin belirlenmesi i¢in son yillarda 6nerilen Bayes¢i derin 6grenme
yontemleri incelenmistir ve 6rnek bir goriintii siniflandirma problemi tizerinde temel

evrigimli derin 6grenme ile Bayes¢i derin 6grenme yontemleri karsilagtirilmistir.



2. LITERATUR BILGILERI

Yapay Sinir Aglarmin (YSA) hesaplama modellerinin temelleri McCulloch and Pitts
(1943) tarafindan yapilan *“Sinir Sisteminin I¢inde Olan Fikirlerin Mantiksal Hesab1”’
baslikli makaleye dayanmaktadir ve giiniimiize kadar birgok teorik arastirmanin temelini
olusturmaktadir. Bu ¢alismada, genel olarak insan beynindeki merkezi sinir sisteminden
esinlenerek basit bir sinir ag1 tasarlanmistir. Ogrenme {izerine ¢alismalarin yogunlastigi
1949’Iu yillarda Hebb (1949), insan Ogrenme siirecini modellemeye calismistir ve
YSA’da 6grenme igin baslangi¢c noktasi sayilabilecek bir kural olusturmustur. Hebb
kuralina gére ayni anda ateslenen iki sinir hiicresi arasindaki baglant1 ayr1 ayri ateslenen
iki sinir hiicresi arasindaki baglantiya gore daha giigliidiir. Bu kural o dénemde bir sinir
aginin 6grenme isini nasil gergeklestirdigi konusunda fikir vermekle birlikte bugiin hala

gecerli olan 6grenme kurallarindan bircogunun temelini olusturmaktadir.

Rosenblatt (1958)’de Tek Katmanli Dogrusal Algilayict (TKDA) ag modelini
gelistirmistir. Bu model, bugiinkii makine O6grenme algoritmalarinin temelini
olusturmaktadir. Sadece dogrusal olarak ayrilabilen siniflandirma problemlerine ¢0zim
iretebilirken dogrusal olarak ayrilamayan siniflandirma problemlerine ¢0zUm
uretememektedir. Widrow and Hoff (1960) tarafindan yeni bir yaklagim olarak Tek
Katmanli Yinelemeli Dogrusal Sinir Agi (TKYDSA) gelistirilmistir. Bu TKDA’ya
benzemektedir ancak 6grenme kurali olarak farklidir. Bununla birlikte yeni ve giiclii bir
o6grenme kurali olarak Widrow and Hoff (1960) tarafindan kendi isimlerinde Widrow
Hoff 6grenme kurali olusturulmustur. Bu kuralin en 6nemli 6zelligi egitim boyunca
toplam hatay1 en aza indirmeyi hedeflemesidir. 1969 yilina gelindiginde Minsky and
Papert (1969), TKDA’nin XOR fonksiyonunu 6grenemeyecegini matematiksel olarak
ispat etmiglerdir. TKDA’nin yetersiz kaldiginin gosterilmesi YSA Uzerindeki ¢alismalari
bir siire aksatmistir. 70’li yillardan 80’11 yillara kadar YSA’nin gelisimi agisindan
durgunluk doénemleridir. Bu tarihler arasinda bazi bilim adamlar1t kendi kisisel
gayretleriyle c¢alismalarini devam ettirmeye ¢abalasalar da onemli bir ilerleme

saglanamamugtir.

80’11 yillarin basinda Hopfield (1982) dogrusal olmayan simiflandirma problemlerini

¢ozebilecek aglar tizerinde ¢alismaya baslamistir ve 0 dénemdeki ¢ozilmesi zor olan



problemlere ¢oziim getirilebilmistir. Hopfield’in ¢alismasi ayni zamanda ilerde Hinton
ve arkadaglar1 tarafindan gelistirilecek Boltzmann Makinasinin da (BM) temelini
olusturmustur. Kohonen (1982) tarafindan yapilan ¢alismalar sonucunda denetimsiz
aglarin gelistirilmesiyle YSA ¢alismalarina ilgi tekrardan artmaya baslamistir. Rumelhart
vd. (1988) Cok Katmanli Algilayict (CKA) i¢in geri yayilim olarak adlandirilan bir egitim
algoritmasini gelistirmislerdir. Boylelikle TKDA’nin ¢6zemedigi XOR problemi bu
yontemle c¢oziilebilmistir ve Hopfield aglarnt ve BM kisitlarindan da kurtulmay1
saglamislardir. Bu algoritmanin etkin bir 6grenmeyi miimkiin kilmasi ve iyi sonuglar

verdiginin gosterilmesiyle birlikte YSA yeniden popiilerlik kazanmistir.

1990’11 yillarda algilayicilar ¢ok katmanli bir yapiya gegmesine ragmen o donemdeki
bilgisayar sistemlerinin yetersizligi ve egitimdeki zorluklar nedeniyle YSA’da beklenen
ilerleme saglanmamistir. Hochreiter (1991) tarafindan geri yayilim algoritmasinin gok
fazla egitime ihtiya¢ duymasi nedeniyle 6grenme zamaninin uzun olmasi ve derin ag
yapilarindaki geriye yayilimin eksiklerini ortaya koyan arastirmalartyla birlikte gradyan
kayb1 problemini kesfetmistir. Cortes and Vapnik (1995) tarafindan ikili siniflandirmalar
icin Destek Vektor Makinalar1 (DVM) gelistirilmistir. Yapay 6grenme ve Ozelliklede
bilgisayarla goriintii isleme konularinda o donemde alinan sonuglar gercek diinya igin
yapay zekanin kullanilabilecegi goriisiinii dogurmustur. Ancak DVM’nin ylzeysel bir
mimariye sahip olmasi dolayisiyla tam anlamiyla kategorize edilmemis 6zelliklere iliskin

cozumler tiretememistir.

Boltzman makinelerinde bir ¢ikis katmani olmadigi, goriiniir ve gizli katmanlardaki
sinirlerin birbirine baglanmasindan kaynakli olusan bir takim kisitlardan dolay1 Hinton
and Salakhutdinov (2006) tarafindan Kisitli Boltzman Makinesi (KBM) adinda daha ileri
bir algoritma gelistirilmistir. KBM’de ki sinirler BM’de ki gibi birbirine tamamen bagl
degildir ve gorlnlr ve gizli birimlere ait katmanlarda her katmana iliskin birimlerin
birbirleri arasinda herhangi bir bag bulunmamaktadir. Daha sonra gelistirilecek olan
Derin Inan¢ Aglari (DIA)’nin temelini olusturmaktadir. Ardindan Hinton vd. (2006)
yayinladiklar1 “’Derin Inang Aglar1>> adli calismalarinda ¢cok katmanli derin mimarilerin
calisma prensiplerini ortaya koyarak nasil basarili bir sekilde egitilebileceklerini

gostermistir.



Bayes tekniginin derin 6grenmede kullanilmasiyla ilgili yapilan ¢alismalar 1990'1 yillara
kadar uzanmaktadir. Bu teknigin YSA ile iliskisi ilk olarak fonksiyonlar iizerine olasilik
dagilimlarinmi yerlestirerek modellemeler yapilmaya calisilmasiyla baglamistir. Ardindan
olusturulan bu modeller tahminlerini, rasgele mi yoksa mantikl1 bir sekilde yapmali m1
sorunsali ortaya ¢ikmistir. Bu durum, Gauss sureglerinin modele entegre edilmesiyle

birlikte gelisim gostermistir.

Ilk olarak bir sinir agindaki her agirligin iizerine bir olasilik dagilimi yerlestirilmesi fikri
Mackay (1992) tarafindan Onerilmistir ve Neal (1995) tarafindan gelistirilmistir. Neal
(1995), gergek diinyadaki problemler i¢in sinir agi modellerinin az sayida gizli birim
iceren aglarla smirlandirilmast gerektigine olan genel inancin yanlis oldugunu
savunmustur. Bir agdaki gizli {initelerin sayisinin sonsuz biiyiikliikte oldugunu g6z
onunde bulundurmanin mantikli oldugunu ve o doénemde Bayes¢i modellerle iyi
tahminler elde edilebilecegini gostermistir. Williams (1997)’da, Neal (1995)’dan
etkilenerek agirlikli dogrusal bir fonksiyon ve ardindan dogrusal olmayan bir
fonksiyonun 6zyinelemeli uygulamasiyla bir sinir aginda normal bir dagilimda her bir
agirhga bir olasilik dagilimi yerlestirilerek sonsuz sayida agirlikli bir Gauss siireci
olusturmustur. Williams (1997) genis bir 6nsel agirlik sinifina sahip sinir aglari igin,
sonsuz sayida gizli birim igeren aglar1 kullanarak onsel fonksiyonlarin bir Gauss gizli
birimleri olan agirliklara karsilik gelen kovaryans fonksiyonlarini kullanarak tahminin
etkin bir sekilde yapilabilecegini gostermistir. O yillardaki bu tiir ¢aligmalar sonucunda
bliyiik verilerle calismak gibi yeni ihtiyaclar ortaya ¢ikmistir. Ancak bilgisayarlarin yeteri

kadar gii¢lii olmamasindan Bayesc¢i alana olan ilgi o donemde azalmastir.

Krizhevsky and Hinton (2009) tarafindan yapilan ¢alismada, dogal goriintiilerin ¢ok
katmanli modellerde nasil egitilecegi agiklanmistir. Calismasinda milyonlarca renkli
goriintiiden olusan bir veri kiimesi kullanmistir. Daha 6nceki ¢alismalarda bu yontem bazi
arastirmacilar tarafindan denenmesine ragmen uygulamada basarili olamamislardir.
Krizhevsky and Hinton (2009) modellerinde KBM'lere ve DIA'lara odaklanmis ve
modellerin, goriintii siniflandirma problemi i¢in daha yararli oldugunu ¢alismada
gostermistir. Giiniimiizde bilgisayarlardaki gelismelere paralel bu tirden Bayesci fikirler

alandaki yeni gelismeler ve yeni sonuglarla gelisimini devam ettirmektedir.



3. MATERYAL ve METOT

3.1 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari, bir insan beynini olusturan biyolojik sinir agini taklit edip
modelleyerek makinelerin 6grenim yapmasini ve gercek hayatta insan benzeri gorevlerin
makineler tarafindan yerine getirilebilmesini saglayan islemlerin temelidir. Yapay sinir
aglar1 bu ozelligiyle goriintii ve ses tanima, 6grenme gibi siniflandirma problemlerine
¢Ozlm getirebilmekte ve dolayisiyla giiniimiizde kendisine ¢ok genis alanlarda uygulama

imkan1 bulmaktadir.
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Sekil 3.1 Biyolojik bir sinir hiicresinin ve matematiksel modelinin gosterimi (int.Kyn.2).

Sinir hiicresi beynin temel hesaplama birimidir. insan sinir sisteminde yaklasik 86 milyar
sinir hicresi bulunur ve bunlar yaklasik 10* - 1015 sinaps ile birbirine baglanirlar. Sekil
3.1’de biyolojik bir sinir hiicresine ve ona karsilik gelen matematiksel modelin ¢izimi
gosterilmektedir. Her bir sinir hiicresi dendritlerinden giris sinyalleri alir ve aksonu
boyunca ¢ikis sinyalleri tiretir. Akson, sonunda dallanir ve diger sinir htcrelerinin
dendritlerine sinapslar yoluyla baglanir. Bir sinir hucresinin hesaplama modelinde,
aksonlar boyunca hareket eden sinyaller (x;), o sinapstaki (w;) sinaptik kuvvetine
dayanarak diger sinir hicresinin dendritleri ile carpimsal olarak (w;x;) etkilesime girer.
Buradaki amag, sinaptik kuvvetlerin (agirliklar, w) 6grenilebilir olmasi ve bir sinir
hicresinin digerinde etki giiclinii ve yoniinii, uyaric1 (pozitif agirlik) veya kisitlayici

(negatif agirlik) kontrol etmesidir. Temel modelde dendritler, sinyali toplandiklari hiicre



govdesine tasir. Son toplamin belirli bir esigin listiinde olmas1 durumunda hiicre uyarilir.
Matematiksel modelde, ilgili hiicreye gelen sinyaller toplami daha sonra o hiicredeki
aktivasyon fonksiyonuna girdi olarak alinir. Kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin tiiri
birden fazladir ancak en yaygin olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. En sonunda
aktivasyon fonksiyonu aldig1 toplam girdiden bir ¢ikt1 {iretir ve bu siireg sinirsel hesaplama
olarak adlandirilir (Int.Kyn.2).

Bir¢ok yapay sinir ag1 modeli, istatistiksel modellerle benzer olmasina ragmen kullanilan
terminoloji arasinda farkliliklar vardir. Literatiirde bunlar arasinda iligkiyi gosteren
calismalar bulunmaktadir (Sarle 1994). Cizelge 3.1°de bunlar arasindaki iliskiyi gdsteren

terimlerden bazilar1 gosterilmistir.

Cizelge 3.1 Yapay sinir aglar1 ve istatistik terminolojilerinde kullanilan ayn1 kavramlari belirten

bazi terimler (Sarle 1994)

Yapay Sinir Aglar1 Terminolojisi

Istatistik Terminolojisi

Yapay Sinir Ag1

Agirlik

Girdi

Cikt

Hedef

Hata

Hata Cizgisi

Noron

Girdi Tabakasi

Gizli Tabaka

Cikt1 Tabakasi

Orinti

Egitim, Ogrenme ya da Adaptasyon
Cevrimici Ogrenme

Cevrimdisi Ogrenme

Fonksiyonel Baglanti

Smiflama

Esleme, Yaklasim ya da Denetimli Ogrenme

Denetimsiz Ogrenme ya da Sifreleme

Model

Parametre

Bagimsiz Degisken

Tahmin Degeri

Bagiml Degisken

Artik

Giiven Araligi

Temel Fonksiyon

Bagimsiz Degiskenler Kiimesi
Temel Fonksiyonlar Kiimesi
Tahmin Degerleri Kiimesi
Gozlem

Kestirim ya da Optimizasyon
Orneklem Adaptasyonu
Grup Adaptasyonu
Doniisiim

Diskriminant Analizi
Regresyon

Veri Indirgeme




Yapay sinir aglar1 6grenme yontemine gore gozetimli, gozetimsiz ve destekleyici olarak

smiflandirilirlar.

3.1.1 Algilayicilar

Algilayict, girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusan en temel tek katmanli dogrusal bir sinir
agidir. Girdi ve ciktilar birbirlerine agirliklarla baglanmaktadir ve girdi verilerinin

smiflandirilmasini saglayarak gozetimli 6grenmede kullanilir.

Dogrusal fonksiyonlar y = wx + b seklinde tanimlanir. Burada x degeri bir girdi oldugu
icin bagimsiz degisken, y degeri ise x’e bagh oldugu ic¢in bagimli degisken olarak
tamimlanir. w degeri agirlik ve b degeri sapma olarak ifade edilerek fonksiyonun
parametreleri olarak tanimlanmaktadir. Ornegin burada ki x girdi degerimizi fare
resimleri olarak tanimliyorsak x, fare resmine ait gorint(, y ise bu resmin fareye ne kadar
benzedigine dair skoru verir. Bu ¢ikt1 skorunu iyilestirmek i¢in b, sapma ve w, agirlik
degerleri kullanilir. Burada amag en iyi skoru veren parametre degerleri w ve b ’yi

hesaplamaktir.

Algilayict; giris degerleri veya bir giris katmani, agirliklar ve sapma, net toplam ve
aktivasyon fonksiyonu olmak iizere 4 boliimden olusmaktadir. Algilayicinin ¢alisma sekli

asagidaki gibidir:

- Tum x girdileri w agirliklariyla garpilir.

- Net toplam olarak adlandirilan adim tiim g¢arpim degerlerinin toplanarak
eklenmesi islemidir.

- Bu toplam daha sonra aktivasyon fonksiyonuna uygulanir.

Tek katmanli algilayici, ag1 dogrusal olarak smiflandirdi§indan dolay1r ¢ikis
fonksiyonunun ¢iktisi kullanilan hiicre modeline gore siniflar1 temsilen (0,1) ya da
(—1,1) degerlerini almaktadir. Girdilere gore iki smifi birbirinden ayiran dogruyu
bulmaktadir, dolayisiyla sadece iki sinifi birbirinden ayirabilir. Dogrusal olmayan

modellere ¢oziim getiremediginden ¢ok katmanli algilayicilar gelistirilmistir.
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Sekil 3.2 Cok katmanl algilayict modeli (Oztemel 2012).

Cok katmanl algilayicit da YSA giris katmani, ara katman ve ¢ikis katmanindan olusur.
Giris hiicresi sayisinda herhangi bir smir yoktur ancak degisken sayisi neyse giris
birimlerinin sayis1 da odur. Herhangi bir 6nceki katmandaki sinir hiicrelerinin ¢ikist bir
sonraki katmandaki sinir hiicrelerine giris olarak agirliklarla baglanir. Sinir hiicrelerinin
arasinda dongiisel herhangi bir baglant1 yoktur. Burada sinir agindaki her hiicre girigini
dikkate alarak sinir hiicresinin agirliklartyla ¢ikigini hesaplayan aktivasyon fonksiyonuna
sahiptir. Bu fonksiyonlar farkli katmanlardaki problemlere ¢6ziim getirebilmesi igin
tasarlanmislardir. Ardindan bu hesaplamalar ve ilgili aktivasyon fonksiyonuyla ¢ikis
belirlenir. Ardindan geriye dogru hesaplamayla ¢ikis ve ara hiicreleri ya da katmanlardaki
cikislardan elde edilen hata fonksiyonunun Onceki giris ve ara hiicreleri ya da
katmanlariyla geri yonde yani hata fonksiyonuna girilmesiyle agirlik gilincellenmesi
islemi yapilmaktadir. Bu yapisi geregi geriye dogru hesaplama, dogrusal olmayan bir
yontemdir. Ayni zamanda hiicreler ya da katmanlar arasinda geriye dogru hesaplamanin
yapilabilir olmasit nedeniyle farkli geriye dogru hesaplamali YSA yapilar
gozlenebilmektedir. Sekil 3.3’te ¢ikislarindan giris katmanina geriye dogru hesaplamali

bir YSA yapis1 goriilmektedir.
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Sekil 3.3 Geriye dogru hesaplama (int.Kyn.3).

Egitim, yapay sinir aglarindaki sinir baglantilarindaki agirlik degerlerinin belirlenmesi
asamasidir. Bu agirliklar makine tarafindan baslangicta rastgele atanir. Makine 6rnekleri
calistikca yapay sinir ag1 da agirliklart giinceller. Agirliklarin giincellenmesi istenilen ¢ikti

elde edilinceye kadar devam eder. Bu siirece 6grenme stireci denir.

Egitim asamasinda ilk olarak egitim, dogrulama ve test veri kiimeleri rassal olarak
olusturulur. Genellikle egitim kiimesi orneklerin %50-70 kadarini, dogrulama ve test
kiimesi Orneklerin esit oranda dagilmasiyla %50-30’unu olusturmaktadir. Makinenin
egitim kiimesinde calismasiyla agirliklar giincellenir. Makinenin ezber yapmamasi ve
modelin etkili olmasi i¢in egitimi dogrulama kiimesindeki hata degisimine bakilarak
egitimin ne zaman bitmesi gerektigi belirlenir. Geriye dogru hesaplamayla derin
ogrenmede parametrelerin giincellenmesi islemi yapilmaktadir. Geriye dogru hesaplama

algoritmas1 Tablo 1’de sunulmustur.

Tablo 1 Geri yayilim algoritmasi (Fausett 1994)

Adim 0 Agirliklar rastgele ve kiigiik degerler atayarak baglat

Adim 1 Tiim giris ve ¢ikis egitim vektorleri i¢in 2-9 arasindaki adimlan gergeklestir.
Adim 2 Her bir egitim pargasi i¢in 3-8 adimlarin1 uygula
fleriye dogru hesaplama

Adim 3 Her girig birimi (x; ,i =1,.....,1n ) x;, giris sinyalini al ve bir list

10



Tablo 1 (Devam) Geri yayilim Algoritmasi (Fausett 1994)

katmandaki gizli birimlere aktar.
Adim 4 Her gizli birim (z;,i = 1,.....,n) agirhiklandirilms giris sinyallerini
toplar:

z_in; = vy; + X x

p] i

¢ikis sinyalini hesaplamak i¢in aktivasyon fonksiyonu uygulanir:
z; = f(zln; ),
ve sinyali ¢ikis katmanindaki tiim birimlere gonderir.
Admm 5 Her ¢ikis birimi (¥, k = 1,....,m ) agirhklandirilmis giris
sinyallerini toplar:
yoin, = wg + LisoZw;
¢ikis sinyalini hesaplamak i¢in aktivasyon fonksiyonu uygulanir:
Vi = fyimg ),
Geriye dogru hesaplama
Adim 6 Her ¢ikis birimi (v, .,k =1 ,....,m ), giris egitim verisine
karsilik gelen hedef degeri alir ve hata terimini hesaplar:
8= (tp-y) f'(yin, ),
sonra agirlik diizeltme terimini hesaplar:
Awy = a 0, z;,
daha sonra wy, giincellemesinde kullanilan sapma
dizeltme terimini hesaplar:
A wy, = a d, ve 6,1 alt katmandaki birimleri gonderir.
Adim 7 Her gizli birim (z;,i = 1,.....,p ) Ust katmanlardan gelen
delta girislerini toplar:
§_in; = 3L, Gwy,
hata terimini hesaplamak icin aktivasyon fonksiyonunun
tiireviyle ¢arpilir:
§; = &_in; f' (z_in; ),
daha sonra v;; giincellemek i¢in agirlik diizeltme terimini

hesaplar:

11



Tablo 1 (Devam) Geri yayilim Algoritmasi (Fausett 1994)

Av;; = a :’3}- X,
daha sonra vy; glincellemek igin sapma diizeltme terimini
hesaplar:
Avyg, = ad;,
Agirliklar1 ve sapmalan giincellestir.
Adim 8 Her ¢ikt1 birimi (v, .k =1,...,m ) sapma degerleri ve
(j=0,....,p) agirliklari i¢in:
wi (veni) = wy, (eski) + Awy,,
her gizli birim (z;,i = 1,.....,p ) sapma degerleri ve
(i =0,.....,n) agirliklar1 giincelle:
v;; (veni) = v;; (eski) + Av;.

Adim 9 Durdurma kosulunu test et.

3.1.2 Aktivasyon Fonksiyonlari

Transfer fonksiyonu olarak adlandirilabilen bu aktivasyon fonksiyonlari temel olarak
yapay bir hlicreden ¢ikan transfer fonksiyonudur ve diger yapay hiicreye sinyal gonderir.
Aktivasyon fonksiyonu temel olarak dogrusal aktivasyon fonksiyonu ve dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonu olmak Uzere iki tlre sahiptir ve genellikle dogrusal
olmayan bir fonksiyon kullanilir. Geri yayilim algoritmasinda 6grenme islevi tlirevdir ve
A = ax dogrusal fonksiyonunun x’e gore tirevi a’dir. Bu tlrevin x ile iliskisinin
olmadigini gosterir ve geri yayilim algoritmasinda tiirevinin sabit olmasi dolayistyla islev
koordinat duzleminde dogrusal bir ¢izgi olusturmaktadir. Bundan kaynakli islevlerin
ciktist herhangi bir aralik arasinda sinirlandirilmadigindan giris ve ¢ikis katmanlar
arasinda ayni dogrusal sonug elde edilir. Bu da birbirine baglanan hicrelerin islevsiz

oldugu anlamina gelmektedir.
Siniflandirma problemi igin siirekli ve tiirevlenebilir bir fonksiyon olmasi nedeniyle

Sigmoid fonksiyonu ve gradyan kaybi problemine ¢oziim getirebilmesinden dolay1

Dogrultulmus Dogrusal Birim (DoDB) fonksiyonu daha fazla tercih edilmektedir.

12
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Sekil 3.4 Sigmoid fonksiyonu (LeCun et al. 2012)

Ayni zamanda lojistik fonksiyon olarak da adlandirilan sigmoid fonksiyonu dogrusal
olmayan bir fonksiyon oldugu i¢in ¢ikt1 da dogrusal degildir. Bu da dogrusal fonksiyonun
aksine tiirevinin sabit olmadigin1 géstermektedir. Sekil 3.4’te x degerleri -2 ile +2 arasinda
iken y degerleri daha diktir. Bu da x degerlerindeki yapilan kiigiik degisimlerin y
degerlerinde daha biyuk degisimlere neden oldugunu gostermektedir. Bu siniflandirma
acisindan daha iyi ayirimlar yapilabilecegi anlamina gelir. Sigmoid fonksiyonu dogrusal
fonksiyonun aksine (—oo, +00) araliginda her zaman [0,1] arasinda degerler tiretir. Bunun
icin derin 6grenme aginda ¢ikti katmaninda olasiliksal ¢iktryr tahmin i¢in kullanilir ve

yorumlamada kolaylik saglamaktadir.

Derin 6grenme yontemlerinde kullanimi giderek artan DoDB, [0, +o0) araliginda deger
almasindan dolay1 tiim pozitif degerler i¢in dogrusal ve tiim negatif degerler i¢in de sifir
degerini alir. Bu da modelin karmasik olmamasindan dolayr hesaplanmasi igin daha az
zamana ihtiyag duyar. Fakat bu durum geri yayilim algoritmasinda da tiirevinin sifir olmasi
ve 6grenmenin o bolgede gergeklesmemesi demektir. Bu zaman agisindan iyi gibi goziikse
de gercekte kotii bir durumdur. Ornegin, modeldeki gériintiiler de fareler tespit ediliyor
ve goriintiilerin bir araba ile ilgisi varsa agikca etkinlestirilmemesi gereken, aracin
tekerlegini tanimlayabilen bir sinir hiicresi olabilir. Bunun modelde sifir deger almasiyla
modelde hesaplanmamasi zaman agisindan iyi gibi goziikse de farkli bir goriintiide o
tekerlek model i¢in anlamli olabilmektedir. Ciinkii arabanin tekerleginde bir fare

gizlenmis olabilir. Bunu ortadan kaldirmak i¢in Sizinti DoDB fonksiyonu gelistirilmistir.
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Sekil 3.5 DoDB fonksiyonu (Glorot et al. 2011).
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Sekil 3.6 Sizintili DoDB fonksiyonu (Maas et al. 2013).

Sizint1 DoDB fonksiyonu, negatif degerler i¢in sifir degeri yerine kiigiik bir egime sahiptir.
Yani x < 0 oldugunda y = 0.01x olabilir. Burada ki 0.01 degeri sizint1 degeri olarak
ifade edilir. Boylelikle sifir degeri olmaz ve sifira yakin egimle negatif bdlgelerdeki

ogrenme saglanmis olur.

YumMaks fonksiyonu herhangi bir 6rnegin belirli bir sinifa ait olmasi olasiligini hesaplar.
Daha sonra hesaplanan olasiliklar, verilen girdiler i¢in hedef sinifin belirlenmesinde
yardimci olmaktadir. YumMaks kullanmanin en biiyiik avantaji ¢ikis olasiliklart
araligidir. Bu aralik 0 ile 1 arasindadir ve tiim olasiliklarin toplami 1°e esit olmaktadir.
Coklu simiflandirma modeli i¢in kullanilan YumMaks fonksiyonu her sinifin olasiliklarini
dondurdr ve ilgili ornek en yiiksek olasiliga sahip olan sinifa atanir. Formulu, ilgili
ornegin hesaplanan iistel degeri ile tim Orneklerin tstel degerlerinin toplaminin oranidir.
Bu oran ilgili érnek icin YumMaks fonksiyonunun ¢iktisidir (int.Kyn.4). Siniflandirma
ciktilarint olasiliksal olarak verdigi ve yorumlamada kolaylik sagladigi icin derin

ogrenme modellerinin ¢ikis katmaninda yaygin olarak kullanilmaktadir.
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Sekil 3.7 YumMaks grafigi (Int.Kyn.4).

15 20

Aktivasyon fonksiyonlarinin formiil ve tlrevlerinin genel gosterimi Cizelge 3.2°deki

gibidir.

Cizelge 3.2 Aktivasyon fonksiyonlariin formiilleri ve fonksiyonlarin turevleri

Fonksiyon Formul Turev
Dogrusal Fonksiyon f(x)=x f'tx)=1
Sigmoid Fonksiyonu F(x) = f'x)=fx)A - f(x)
1+e™™
Dodb Fonksiyonu F) = {O, X i(()) Fl0x) = {(1) x ; 8
X, X =2 ) X =

Sizint1 Dodb Fonksiyonu ax, x<0 , Q, x<0

feo ={ e ={

X, x=0 1, x=0
YumMaks Fonksiyonu f(x) =log.(1+ e*) £) =
l1+e™*

3.1.3 Gradyan Inis

Bir fonksiyonun nasil hareket ettigini belirleyebilmek yani fonksiyonun nerede arttigi,

azaldig1 gibi durumlari inceleyebilmek i¢in egimlerden yararlanilmaktadir. Bu hareket

fonksiyondaki degiskende olusacak degisimin fonksiyonda yaratacagi durumun,

degiskendeki degisime oranidir. Fonksiyona teget d dogrusu gizilecek olursa koordinat
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duzleminde x’teki degisim f(x)'te de degisime neden olacaktir. Bu f(x)’te olusturacagi
degisim x'teki degisime oranladiginda d tegetinin egimi elde edilir. Bu da f(x)'in x
noktasindaki tiirevidir. Yani fonksiyonun o noktadaki tiirevi, o noktada ilgili egriye teget
olan dogrunun egimidir. Bu durumda fonksiyonun hangi yonde arttiginin anlasilabilmesi
acisindan egim kullanilabilir. y = f(x) egrisinin herhangi bir noktasinda dururken en
tabana inmeye cabalanirsa o noktada fonksiyonun tlrevi, x’teki degisim hangi yonde
olursa yukari ya da agagi hareketi belirler. TUrev ile elde edilen egim hareketi artirmaya
yonelik olursa yani degiskeni egimle artirilirsa iiste ¢ikilabilir. Ayrica egim hareketi
azaltmaya yonelik olursa yani degiskeni egimin tersi yoniinde artirilirsa tabana
ulagilabilir. Gradyan bir fonksiyonun tiim kismi tiirev bilgilerini igerir ve fonksiyonun
degisken sayist ne olursa olsun tiim bilgileri tek vektdrde bir araya getirir. Gradyan
boyutsal koordinat diizleminde en uzun yiiksekligi tercih etmesinden dolay1 artimin en
¢ok oldugu yonii temsil eder. Onun igin gradyan yoniinde hareket edilirse maksimuma ve
ayn1 mantikla gradyanin tersi yoniinde hareket edilirse de minimuma ulasilir. Gradyan
inig, fonksiyona iliskin rassal bir nokta koordinatlariyla belirlenip, koordinatlar1 kismi
tlrev vektorlnun tersi yonunde degistirerek minimum noktaya ulagilmaya caligilmasi
islemidir. Koordinat diizleminde minimuma ulasmak i¢in gradyan inisi egimi minimuma
hareket ettirir. Egim, minimuma yaklastikca kademeli olarak azalir. Bu adim, yani yeni
degerle eski deger arasindaki fark gitgide azalmaktadir. Buna gore de gradyan inis igin
bir durdurma 6l¢utl belirlenebilir. Bu Ol¢ute gore adim ilgili degerin altinda oldugunda,

minimuma ulasilmis demektir ve islem sonlandirilmaktadir.

Amag fonksiyonunun gradyanimi hesaplamak i¢in ne kadar veri kullanildigina bagl
olarak toplu gradyan inisi algoritmalar1 toplu (batch) gradyan inisi ve stokastik gradyan
inisi seklinde ikiye ayrilir. Toplu gradyan inisi, tim egitim veri kiimesi igin w
parametrelerine gore fonksiyonun gradyanini hesaplar. Biiyiik veri kiimeleriyle
calisilmasi gerektiginden onceden belirlenmis belirli bir turda giincelleme islemi veri
kiimesinin tamamiyla yapilir. Dolayisiyla makine yiiksek hafizaya ihtiyag duyar ve
gradyan inis yavastir. Toplu gradyan inisi asagidaki gibi verilebilir (Ruder 2016):

w=w-—aV,Ew) (3.1)

E(w), amag fonksiyonu, w € R%, model parametreleri ve a, 6grenme oranidir.
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Stokastik gradyan inis yonteminde ise egitim veri kiimesinden rassal olarak secilen her
ornek x@ve etiketi y@ icin bir parametre giincellemesi gerceklestirilir ve her turda bu
secilen veri kiimesi karistirilir. Amag fonksiyonunun yogun bir sekilde dalgalanmasina
neden olan yiiksek bir varyansla sik sik giincellemeler yapar. Diger yonteme gore daha
hizli minimuma ulasir ve makine daha az hafizaya ihtiya¢ duyar. Bu ylizden daha sik

kullanilir. Formiilii asagidaki gibidir (Ruder 2016):

w=w —aV,E(w;x®;y®) (3.2)
o
______ 3 e
& . ea il O
Stokastik Gradyan ,’ 5 N B, TS
inis ‘ b .%

pa——

X

w

Gradyan inis TR

Sekil 3.8 Gradyan inig ve stokastik gradyan inis (Int.Kyn.5)

Gradyan inig yontemlerinin minimize etmeye calistig1 hata fonksiyonu en az bir yerel
minimuma sahip oldugunda, gradyan inisi yonteminin bu yerel minimuma yakin bir
noktaya ulagmasi beklenir. L2 kaybi, L1 ve L2 dizenlemeleri de derin 6grenmede

gradyan kaybini1 6nlemek i¢in kullanilirlar.
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3.1.4 Ogrenme Oram, Momentum Katsayisi ve Séniimleme

Ogrenme orani, bir ag icin eski egitimini yenileri icin ne kadar siirede terk ettigidir. Bir
cocuk 15 kopek Ornegi goriirse ve hepsi kahverengi tlylere sahipse, kopeklerin
kahverengi tlyl oldugunu diisiinecek ve bir kdpegi tanimlamaya ugrasirken kahverengi
tlyl arayacaktir. Cocuk yeni beyaz bir kopek gorlr ve ailesi ona bunun bir kopek
oldugunu soylerse ¢ocuk burada bir denetimli 6grenme yaparak biiyiik bir 6grenme orani
ile kahverengi tlyin kopeklerin en 6nemli 6zelligi olmadigini anlayacaktir. Kiiglik bir
ogrenme orani ile bu beyaz kopegin bir aykirt oldugunu ve kdpeklerin hala kahverengi
oldugunu diisiinecektir. Onemli olan, daha yiiksek bir 6grenme oraninin agin zihnini daha
hizli degistirmesi anlamina gelmesidir. Bu yukaridaki durum icin iyi olsa da ayni
zamanda kotil de olabilir. Ogrenme oram ¢ok yiiksekse, beyaz olanlardan daha fazla
kahverengi kopek gormiis olsa bile tim kopeklerin beyaz oldugunu diisiinmeye

baslayabilir.

t ((.)) S ((I))

\
) {

' ® + -
Proin b) ©enin

a

+ - (D -
w,

c) min d) mn

Sekil 3.9 Farkli 6grenme oranlarinin yakinsamaya etkisi (LeCun et al. 2012).
Sekil 3.9°da 6grenme orani ¢ok kiiciik oldugunda (a)’daki gibi yavas sekilde minimuma

yaklasir. (b)’de ise en iyi 6grenme orani hizli bir sekilde minimuma ulasir. () ve (d)’de

ise 0grenme hiz1 biiyliktiir ve raksak davranislara neden olarak minimumdan uzaklasir.
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Bu durum ilgili 6rnekte de anlatildigr gibi istenmeyen bir durumdur. Burada 6grenme
orani sabit bir deger olmasinin yaninda artan bir deger olarak ve hatta momentum
degerine bagl bir deger olarak da belirlenebilir. Kesin bir deger yoktur ve genellikle 0.01
olarak kullanilmakta belli bir turdan sonra 0.001'e diisiiriilmektedir. Ogrenme orani
modelimizin minimuma ne kadar hizli yaklagabilecegini belirler. Bu nedenle, daha kisa

zamanda modeli egitmeyi saglar.

w;; (yeni) = w;; (eski) — alw;; (3.3)
Agirlik giincelleme kuralindan Aw;; = —a g—fv ve a, 6grenme oranidir (LeCun et al.
2012).
(a) Momentumsuz Stokastik Gradyan inis (b) Momentumlu Stokastik Gradyan inis

Sekil 3.10 Stokastik gradyan inisinin momentumsuz ve momentumlu gosterimi (int.Kyn.6).
Momentum, gereksiz parametre giincellemelerini azaltarak minimuma yakinsamay1 daha
az salimimla daha hizl bir sekilde yapar. Momentum katsayisi O ile 1 arasinda secilebilir

ama genellikle 0,8 ile 0,99 arasinda bir deger verilir.

Aw;; (yeni) = a; 6; y; + mAw; (eski) (3.4)

Burada m, momentum katsayisi ve §; = %’dir (LeCun et al. 2012).
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(a)Standart Sinir A

(b}S&niimleme Uygulandiktan Sonra

1=

Sekil 3.11 Sonimleme sinir ag1 modeli (Srivastava et al. 2014)

Sekil 3.11 (a)’da agin orijinali ve (b)’de sonlimleme uygulanmis hali gosterilmektedir.
Sonumlemenin yani katmanlarda belli bir esik degerinin altindaki ¢ok kiigiik agirliklara
sahip hicrelerin rassal azaltilmasi 6grenimi arttirmaktadir ve egitim zamanini kisaltarak
performansini yikseltmektedir. Boylece agin asir1 6grenme yani ezber yapmasi 6nlenmis
olur. S6niimleme ¢ogunlukla tam katmanlarda kullanilir. Degeri O ile 1 arasindadir.
Cogunlukla da 0.5 degeri verilir. Ancak tim katmanlar igin sabit bir deger olmasi

zorunlulugu yoktur (Srivastava et al. 2014).

3.2 Otokodlayici ve Yigilmis Otokodlayict

Ozellik ¢ikarma, orijinal verileri yiiksek boyutlu alandan daha diisiik boyutlu bir alana
dontistiirtir. Bu doniisiim dogrusal veya dogrusal olmayan bir sekilde gerceklestirilebilir.
Ozellikle, n 6rnek ve M 6zellik ile verilen bir veri kiimesi X dikkate alindiginda, orijinal
Ozellik seti F;, olarak adlandirilir ve bir 6zellik ¢ikarim fonksiyonu T, yeni Ozellik seti
Fy’1 olusturur. Burada | Fyy | < | Fy |’ dir. Genel olarak, 6zellik ¢ikarma yontemlerinin
amag fonksiyonlari, orijinal Fy(X) ve yeni 0zellik seti Fy(X) arasindaki farki en aza
indirger (Meng et al. 2017).

Temel Otokodlayici’da 3 katman vardir. Bunlar giris katmam, gizli alan ve c¢ikis
katmanidir. Giris katmanindaki hiicre sayisi ile ¢ikis katmanindaki hiicre sayisi esittir.
Buradaki amag veriyi 6zellik ¢ikarimla yeniden boyutlandirmaktir. Giris katmani ile gizli

katman arasindaki alan gizyazar olarak adlandirilir. Bu alan ¢ok boyutlu veriyi az boyuta
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diistirmeye yarar. Gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki alan ise giz¢Ozer olarak
adlandirilir.  Gizg0Ozer, sikistirilmis gizli alanin boyutunu artirarak girisi yeniden
yapilandirmaya calisir. Kisaca caligsma sekli, giris vektorii rassal agirliklarla gizli katmana
gizyazar edilir ve gizli katmanda ki degerler yine rassal agirliklar gizgozer edilerek ¢ikti
hiicreleri olusturulur. Daha sonra hata hesaplanir ve belirli sayida tur ile geriye dogru
hesaplama yapilarak minimum hata bulunur. Cikti degerlerinin tahmininde ¢ogunlukla

YumMaks fonksiyonu kullanilir.

Gizgozer

/
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‘
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/

\
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Sekil 3.12 Geleneksel otokodlayici, x ve ¥ arasindaki yeniden yapilanmasi (Ahmed et al. 2018).

Sekil 3.12°de gosterildigi gibi n 0rnek ve d ozelligi olan bir veri, drnek x goz 6niine
alindiginda y gizyazar c¢ikisi, x’in indirgenmis halini temsil eder ve gizgozer, x ve ¥
arasindaki farki en aza indirerek gizyazardan orijinal veri seti x ’ i yeniden yapilandirmak

tizere ayarlanmistir. Burada y gizli katmandir. Meng vd. (2017)’e gore denklemleri:
y = f(x) = sp(wx+by) (3.5)
S¢ ; dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur yalmz &zdeslik fonksiyonuysa

dogrusal davranir. Gizyazar bir agirlik matrisi w ve bir sapma vektorl b tarafindan

parametrelenir.
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x=g) =Sy (Wyy + by) (3.6)

gizyazar fonksiyonu g, gizli katman y, X¥’in yeniden bir yapilandirmaya geri donmesi,
gizyazarin aktivasyon fonksiyonu olan s, , dogrusal ya da bir sigmoid’dir, bir sapma

vektorl b, ve w matrisi gizyazarin parametreleridir.

Bir otokodlayici egitimi, verilen veri kiimesi x tizerindeki yeniden yapilandirma kaybini

en aza indiren parametreler 6 = (w, by, b)) parametrelerini icerir ve amag fonksiyonu

(Meng et al. 2017):

6=minL(x%)=minL (x,g (f())) (37)
0 0

seklinde verilir. Lineer yeniden yapilandirma i¢in, yeniden yapilandirma kaybi (L)

genellikle hata karelerden hesaplanir (Meng et al. 2017):

Ly (6) = izl xi = %il 1= Xl i — g (F Qe IIP (3.8)

X; € x, X;€ X dir.

Lineer olmayan yeniden yapilandirma i¢in, yeniden yapilanma kaybi (L2) genellikle

capraz entropiden hesaplanir (Meng et al. 2017):

L, (6) = - Xital xilog(ys) + (1 —x;) log(1 = y,)] (3.9)

y; € ydir.
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—3> P(y=0] x)

— Py = 1 | %)

p— Py = 2 | x)

Girdi Ozellikler | Ozellikler II YumMaks
Siniflandinicisi

Sekil 3.13 Yigilmis otokodlayici (Int.Kyn.7)

Aga birden fazla gizli katman eklendigi durum Y1g1lmis Otokodlayici olarak adlandirilir.
Gizli katman y1g1lmalarinin kolay olmasi, otokodlayicinin sinir ag1 modeli tabanli 6zellik
¢ikarma yontemi olarak dnemli bir avantajidir. Bu sayede aga gizli katmanlar eklenerek
orijinal ozelliklere ek farkli seviyelerde yeni ozellik ¢ikarimlari yapilabilmektedir. [

katmanli bir yigilmis otokodlayici i¢cin Meng vd. (2017)’e gore gizyazar siireci:

y = fiCe fi G 1)) (3.10)

fi , i.katmanin gizyazar fonksiyonudur.

Gizgozer fonksiyonu (Meng et al. 2017):

=909 0.90) (3.11)

Ji» i.katmanin giz¢ozer fonksiyonudur.
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3.3 Boltzmann Makinesi ve Kisith Boltzmann Makinesi

Sekil 3.14 Boltzmann makinesi (Salakhutdinov et al. 2009)

Bir Boltzmann Makinesi (BM), sinir hucresi gibi birimlerin agik ya da kapali olup
olmayacagina dair stokastik kararlar veren simetrik olarak baglanmis bir agdir.
Boltzmann makineleri, ikili vektorlerden olusan veri kiimelerindeki ilgili Ozellikleri
kesfetmelerini saglayan basit bir 6grenme algoritmasina sahiptir. Bu ag, yalnizca yerel
olarak mevcut bilgileri kullanmaktadir. Agirlik degisimi, degisimin kapsamli mutlak bir
Olcimii optimize etmesine ragmen, sadece baglandigr iki birimin durumuna baglidir
(Ackley et al. 1985). Ag degisimi mutlak’ta olmasina ragmen stokastik bir yontem oldugu
i¢in aslinda yerel’dir. Biitiin birimler birbirine baglidir ve tekrarli bir yapiya sahiptir. ikili
1 ya da 0 olmak tizere olas1 stokastik sinirlerden olusurlar. Boltzman makinesinin Hinton

(2007)’e gore stokastik ifadeleri asagidaki gibidir:

Z; = bi +2jsj Wij (312)

b;, giris katmanindan girilen sapma degerleridir. w;;, i ve j sinirleri arasindaki agirlik, s;,
sembolii sinirlerin durum degerini gostermektedir. Sinir ya agik ya da kapali durumdadir.
Bu gosterim ikili (0/1) deger ile ifade edilir. z, normalizasyon sabiti olarak
tanimlanmasinin yaninda olasilik toplaminin 1 olmasini saglayan ayirma fonksiyonudur.

Gizli ve goriiniir birimlerin aktivasyonlari, Sinirler birbirine ¢ift yonlii baglandigindan
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birbirinden bagimsizdir. j birimi agiksa s; 1, aksi takdirde O olur. Hinton (2007)’e gore i

birimi i¢in olasilik:

p(si=1)=1, (3.13)

1+ e %

seklindedir. Giris degerlerinden bagimsiz bir sekilde biitiin hiicrelerin degerleri sirasiyla
guncellenirse, toplam girdiler ag sonunda bir durum vektoérii v'nin olasiligi, tiim olasi ikili
durum vektorlerinin enerjilerine gore sadece bu durum vektorinin enerjisi ile belirlendigi

bir Boltzmann dagilimina yani denge durumuna ulasacaktir (Hinton 2007):

e E® (3.14)

Yue E@W

P(v)=

Hopfield aglarinda oldugu gibi yalnmiz stokastik olmasindan dolay:r tam Hopfield gibi

degildir, v durum vektoriniin Hinton (2007)’e gore enerjisi:

E(v)=-%isi"b; - XicjSi’sj"wy (3.15)

s;V, i birimine v vektori tarafindan atanan ikili durumdur.

Boltzman Kisith
Makinesi Boltzman
Makinesi

Gizli

Gorinir [
Sekil 3.15 Kisitli boltzmann makinesi (O’Connor et al. 2013)
Boltzman makinelerinde bir ¢ikis katmani olmadigi, goriiniir ve gizli katmanlardaki
sinirlerin birbirine baglanmasindan kaynakli olugan bir takim kisitlardan dolayr Hinton

(2010) tarafindan Kisitli Boltzman Makinesi (KBM) adinda daha iyi bir mimari
gelistirilmistir. KBM’de sinirler BM’de oldugu gibi birbirine tamamen baglh degildir.
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Giris ve c¢ikis katmanindaki birimlerin sayisinda herhangi bir sinirlandirma
bulunmamaktadir. Goriintir ve gizli birimlere ait katmanlarda her katmana iligkin
birimlerin birbirleri arasinda herhangi bir bag bulunmamaktadir. Goriiniir birimler gizli
birimlerle dongusel baglant1 yapmaktadir ve her baglant1 bir agirlik degerine sahiptir. Bu
baglantilar arasindaki ortak atamanin kalitesi enerji fonksiyonuyla olgiiliir. Calismaya
gore egitim denetimli ya da denetimsiz olarak yapilabilir. Gortindr ve gizli birimlerin
ortak yapilandirmasi (v, h) Krizhevsky and Hinton (2009)’a gore asagida verilen bir

enerjiye sahiptir:

v, goranadr birimlerin ikili durum vektoridar, h, gizli birimlerin ikili durum vektoradur,
v;, 1. gorandr birimin durumu, h;, j. gizli birimin durumu, w;;, gorandr birim i ile gizli
birim j arasindaki agirlik degeri, b;”,i gorunir birimindeki sapma degeri, bjh, ] gizli

birimindeki sapma degeridir.

v ve h goriniir ve gizli birimlerdeki diiglimlerin kesisen vektor degerlerini ifade
etmektedir. Bu degiskenler sapma igin, yani veri igindeki genel egilimi saptamalar1 i¢in
modele konulmustur. Ayrica w; h; w;; terimi, h (izerinden v’ler arasindaki baglantidir ve
KBM’de h katmanindaki baglantilar1 paylagmaktadir. Bu h iizerinden baglanti
zorunlulugu KBM’nin 6zetleme alanini azaltarak genelleme olusturmasini saglamaktadir.
Gizli tabakalarin kendi aralarinda ve goriinen tabakalarinda kendi aralarinda dogrudan
baglantiya izin verilmemistir ve baglantilara, w Uzerinden sadece gizli ve gorunen
tabakalar arasinda izin verilmistir. Bu yiizden Kisitli Boltzmann Makineleri olarak
adlandirilmaktadir. Bu ayrica c¢alismada matematiksel olarak bazi kolayliklar

saglamaktadir.

KBM olasiligi, asagidaki sekilde (v, h) konfiglrasyonuyla iliskilidir (Krizhevsky and
Hinton 2009):

eEON (3.17)

Yu Zg e Ewg)

p(v,h)=

26



Payda z olarak ifade edilen ayirma fonksiyonu, normalizasyon sabitidir. h, v degiskenleri
olasilik teorisinden bilinen rasgele degiskenlerdir. Ayrica, KBM’ler bir olasilik yogunluk
fonksiyonu iizerinden tanimlanirlar. Tiim miimkiin degerleri tizerinden integralleri ya da
toplamlar1 alininca sonug 1 olur. Sezgisel olarak, diisiik enerjili yapilandirmalar ytiksek
olasilik ve yiiksek enerjili yapilandirmalar da diisiik olasiliklara sahiptir. Paydadaki
toplam, olas1 tiim goriiniir ve gizli yapilandirmalarin {izerinden alinir ve bu nedenle, birim

sayisi biiyiik oldugunda hesaplanmasi son derece zordur (Krizhevsky and Hinton 2009).

Belirli bir goriintr v yapilandirmasinin olasiligi:

p(v)=24r©.9) (3.18)

Zg e_E(Vrg)

a Yulg e~Ewg)

seklinde verilir. KBM egitimi ¢ok yiksek bir seviyede, v gortndr birimleri istenen bir
yapilandirmada sabitlemekten ve daha sonra p(v) biiyiik olacak sekilde parametrelerin
(agirlik w ve sapma b) ayarlarini bulmaktan olusur. Beklenti, modelin verilerden anlamli
ozellikler ¢ikarip genellestirmek igin gizli birimleri kullanmasidir ve bu nedenle p(u),

v ile ayn1 dagilimdan elde edilen u igin de biiyiik olacaktir (Krizhevsky and Hinton 2009).

Denklem (3.17)’nin gerektirdigi p(h) 'nin denklemi tamamen p(v)' nin ki ile aynidir.

Buradan yeni denklem turetilir (Krizhevsky and Hinton 2009):

_ Tye E@h (3.19)
P(h)—EE;:@E

Bazi temel kosullu olasiliklar (Krizhevsky and Hinton 2009):

_ p(wh) (3.20)
p(vih) = E2&

e —E(v,h)

Zu e—Ewh)

p(hlv) = ”p(:;’;) (3.21)
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e—EWh)
- Zg e—Eg)

seklindedir. Ayrica p (v, = 1| h) icin belirli bir goriiniir birimin olasilig1 gizli bir

yapilandirmada verilebilir. Bunun gosterimi (Krizhevsky and Hinton 2009):

p (W, = 1|h) = % (3.22)

_ L P (Vi = LVizph)
p()

-E (l)k =1 ‘Viik'h)

Lvjzp €
YuXge” Ew9)

S e~ EGLR)
Xulg e"Ewg)

Zvi;:k e Eg =1vixph)

Yy e-Eh)

h
Svap @ (21 1hjWijtbk )+(21¢k21 1 Vil Wu+21¢k”1b +Z; 1hjbi™o)
1

Yy e-Eh)

V H 14 v, vH h
e Ejea Wi +bic?)| o Cizk Xj=1 Vil jWij+ i vi by +Xj=1 hj b

Zl’i::k

Yy e-Eh)

(Z] 1hjwij+bi” )| Zv#ke_E(vk:O‘Vi*k’h)

Eu: o—E(wh)

[ (21 1hjWiej+bi”)

Yvisk e E(vg = 0.0z ph)

Zui#k e—E(uk =1 ,ui$k,h)+ 2ui$k e—E(uk =0 ,ui$k,h)

[ (S5 hjwij+by )] Svpp € EVk= 0 Vizich)

[ (Z] 1 ]Wk]+bk )] 2ui$k e—E(uk =1 ,ui$k,h)+ Zui*k e—E(uk =0 Uiz h)

1
H NG
14e” Ey=1hjwijtby")

Aksi halde:

p(hk = 1|v) = ! (3.23)

7 R
1+e~Ci=1ViViktbk )
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Sekil 3.15'de gorundr bir birimin olasiliginin, gizli birimler géz oniine alindiginda diger
gorundr birimlerden bagimsiz oldugu gorulmektedir. Ayni sekilde, gizli birimler gorinir
birimler géz 6niine alindiginda birbirlerinden bagimsizdir. KBM'lerin bu 6zelligi, tim
gizli birimleri ayn1 anda ve sonra da tim gorinlr birimleri aymi anda 6rnekleyebildigi

icin drneklemeyi son derece verimli kilar (Krizhevsky and Hinton 2009).
Denklem 3.23 ile ilgili daha detayli bilgi EK 1’de verilmistir.
3.3.1 Kbm’ lerin Egitimi

Buradaki hedef {v° | c € {1,...,C}}, bir dizi C egitim durumu goz niine alindiginda,
modelin dagilimi altindaki ortalama log olasiligini en iist diizeye ¢ikarmaktir (Krizhevsky
and Hinton 2009):

» e~E@C.9) 3.24
e=1logp(v) = Xii log 5y .

Bu islem w;;, agirhgiyla tirevlenebilir olarak gradyan inisi yontemiyle yapilmaya
calisilir,

0 wc . 5y e"E09) (3.25)
gy Le=1108P (V%) = 300 log oy

d e ~
= 5= (Béoylog Ty e P9 —log ¥, 3 e~ F49)

aWij
Ilk 6nce ilk terime gore islem yapilir,

a _E(vC

5y eE0%0) (3.26)
i ZC— lOgZ e—E(vC,g) =yC_ —GWU ’ c
aWij c=1 g c=1 de_E(v ,9)

C
9 e B0 .9)2EC9)
— c 2vij Wij
c=1 Yge E0C9)
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a

~E@W .9y Cq
awinge Vi gj

S e FT9) denklemi v igin v¢ vektoriine baglandigr géz Oniine alindiginda
5 ,

v;°g;’nin beklenen degeridir. v;° bilinmektedir ve g;’nin beklenen degeri denklem

3.23’ten hesaplanabilmektedir.

Ikinci terime gore islem yapilirsa:

25, %y e Ew (3.27)

awi]-
Yu Zg e Ewg)

a _
aW“ZgzllogZu de E(w.9) = g:l
ij

~E(u,g)2E(w.9)

e

e Yulg o
=1 3, ¥ge Ewwg

— ZC Zng e—E(u,g)uig]_
- A=l v Yy e Ewd)

Znge‘E(u'g)uigj . . - . . T c
PEECT) denklemi u;g;’nin dagilim modeli altindaki beklenen degeridir. v
ulg

vektorlndeki goriiniir birimler tarafindan u;g; hesaplanabilir. Sonra gizli birimler ondan
sonra da goriiniir birim ornekleri hesaplanir. Bu dongl tekrarlanarak devam eder.
Bununla birlikte, bu beklenti Karsitsal Iraksama (K1) olarak bilinen bir siirecle sinirli bir
slirede yaklasik olarak tahmin edilebilir (Krizhevsky and Hinton 2009). Tiim baglantilara
iligkin agirhigin, goriiniir ve gizli sapmanin log olasilik gradyanlar1 detayli bir sekilde EK

2’de verilmistir.

3.4 Karsitsal Iraksama

Karsitsal Iraksama (KI)’da goriiniir ya da gizli birimler ikili durumdan olustugundan tiim
gorliniir ya da gizli birimler kiimesi kendi degerleriyle veri vektoriinii olusturur. Ki

asamalarinda siire¢ veri alan1 olarak adlandirilir ve her veri alani i¢in enerji fonksiyonu

tanimlanarak BM ile bir olasilik dagilimina doniistiiriiliir.
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O O O Gorindr Birimler

Kl-

Sekil 3.16 Karsitsal iraksama (Hinton 2002).

Herhangi iki gizli birim ve iki goériiniir birim bagimsiz olduklarindan éncelikle tim gizli
birimler ve ardindan tiim goriiniir birimler i¢cin bunlar1 birer birer gilincelleyerek
hesaplamak yerine, bir adimda tiim gizli birimler ve bir adimda tiim gorUndr birimler
guncellenebilir. Boylece, durum alaninin tiim birimleri arasinda tam bir dongii olusur. Kl
egitimi icin KI — 0 durumuyla baglanir KI — 1 durumunu bulmak i¢in, bir birim secer ve
o birim i¢in kosullu olasilig1, diger tiim birimlerin gegerli degerine bagli olarak hesaplar.
Bu ise p(h|v) olasiligina baglidir. Daha sonra tiniteyi p(v|h) olasilig1 1 olacak sekilde
ayarlayip bunu tekrarlayarak bir sonraki ftniteye dogru KI —1'den KI — 2'ye
hesaplanarak devam edilir. Boylece mumkin olan tiim gizli ve goriiniir birimler gezilmis

olur.

Sekil 3.16'da gosterildigi gibi KI 6grenme yordami, 6rnekleme zincirini sadece birkag
adim calistirarak denklem (3.27)’yi yaklasik olarak hesaplar. Gizli birimleri N + 1 kez
ornekleyen algoritma KI — N olarak adlandirilir. Uygulamada, yeterli sonuglar verdigi
icin ¢ogunlukla KI — 1 kullanilmaktadir. KI — N &grenme siirecinde Erpqe[Vih)]
tahmini igin egitim gorundr birimlerden baslatilir ve daha sonra gizli ve gorinar birimler
doniisiimlii olarak sirastyla Grneklendirilir. (N + 1). orneklemin tahmininde v;h;’nin

gozlem degeri kullanilir (Krizhevsky and Hinton 2009).

Agirlik w;; igin giincelleme kural (Krizhevsky and Hinton 2009):

Aw;; = ay (Everi [Vilj] = Emoaer [Vily;]) (3.28)
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a,, agirhk Ogrenme orani hiperparemetresidir, E,..;, QOrunur birimler veriye
baglandiginda E,,,q.; 1€ gorinur birimler veriden ayrildiginda model dagilimi altindaki

beklentidir. E,;,o4e1 » KI kullanilarak hesaplanir.

Sapma icin giincelleme kurallar1 benzer sekildedir (Krizhevsky and Hinton 2009):

Ab;” = aye (Eperi [Vil — Emoaer [Vi]) (3.29)
Abih = dyh (Everi [hj] ~Emodet [hj])- (330)

Denklem 3.28, 3.29 ve 3.30 ile ilgili detayli bilgi Ek 2’de verilmistir.
3.5 Derin Inanc Aglan

Bir KBM, egim kayb1 sorununa sahiptir. Bununla birlikte, birkag¢ yigimli KBM ve bir
smiflandiricidan olusan kombinasyonu sayesinde, sorunu cozebilecek bir sinir agi
olusturulmustur ve bu ag Derin Inang Ag1 (DIA) olarak adlandirilir. Derin yapay sinir
aglarinin veri ihtiyacinin fazla olmasi ve buna bagl olarak egitimin uzun zaman almasi,
katman sayisinin da fazla olmasindan kaynakli kayip fonksiyonlarinin gradyanlari sifira
yakinsar. Bundan dolay1 egim kaybi problemi ortaya ¢ikar. Sinir aglarinin gradyanlari,
geriye dogru hesaplamayla bulunmaktadir. Geriye dogru hesaplama agimn tiirevlerini,
katmani son katmandan ilk katmana hareket ettirerek bulur. Zincir kurali ile her bir
katmanin tiirevleri, ilk katmanlarin tiirevlerini hesaplamak i¢in son katmandan ilk katmana
carpilir. Bununla birlikte, n tane gizli katmanda sigmoid islevi gibi bir aktivasyon
kullandiginda, n tane kiguk tlrevler ile birlikte ¢arpilir. Bu nedenle, ilk katmanlara dogru
ilerlerken gradyan katlanarak azalir. Kiigiik bir gradyan, ilk katmanlarin agirliklarinin ve
sapmalarinin her egitimde etkili bir sekilde giincellenemeyecegi anlamina gelir. Bu ilk
katmanlar, girdi verilerinin ana unsurlarii tanimada énemli oldugundan, tiim agin genel

olarak yeterli derecede egitilmemesine yol agabilir.
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Sekil 3.17 Derin boltzmann makinesi (Elaraby et al. 2016)

Derin inang aglari, KBM mimarisini, [ katmanindaki agirliklarin, alt katmanlardaki tiim
agirliklar: sabit tutarak ve [ — 1 katmanindaki gizli birimlerin faaliyetlerini veri alarak
egitildigi coklu gizli katmanlara genisletir. Boylece DIA egitim algoritmasi katmanlari
sirayla egitir. Katman [, katman [ — 1'den sonra egitilir. Ilk gizli katmanin boyutu ikinci
gizli katmanin boyutuyla ayni yapilir ve ikincisinin agirliklari ilk agirliklarindan
baglatilirsa ilk gizli katmanin agirliklarini sabit tutarken ikinci gizli katmanin egitilmesi,

verilerin logaritmik olasiligini arttirir (Krizhevsky and Hinton 2009).

DIA egitim adimlar1 asagidaki gibidir:

- Ik KBM girisi miimkiin oldugu kadar dogru bir sekilde yeniden yapilandirmak
i¢in egitilmistir.

- Daha sonra ilk KBM’nin gizli katmani ikinci KBM’nin goriiniir katmani olarak
kabul edilir.

- IIk KBM g¢ikisiyla ikinci KBM egitilir.

- Busiire¢ agdaki her katman egitilene kadar tekrarlanir.
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Jensen’in esitsizligi ile yukaridan asagiya bir iiretici model olarak DIA (Krizhevsky and
Hinton 2009):

p (0,hy | Wy, W)

logp(w |Wy,W,) = Xph, qChy | v)log q(hylv)

q(hy | v)’nin herhangi bir dagilimi i¢in 6zellikle g( hy | v)=p (hy | v, W;) oldugunda,

p (0,hy | Wy, W5) 3.31
log p(v Wy, Wy ) 2 Zn, p(hy | v, Wy ) log =25mm 0= -
_ p Why (W) p (hy [Wy)

_Zhlp(hllvlwl)log p(hy v, W)
B p(v | hy Wi)
- Zhlp( h1 | U;Wl )IOg p(hl | WZ) + Zhl p( hl | lel )log p(hy |117,W11)

B p(v | W)
_Zhlp(hl | v,Wl)logp(hll Wz) +Zh1p(h1 | erI )logp(h1|m/11)

= Zhlp( hy v, Wy )logp(hy | W5) - Zhlp( hy | v, Wy )log p(he|Wy)+
log p(v|Wy).

W,, W; ile baslatilirsa, ilk iki terim iptal olur ve dolaysiyla sinir sikilagir. W;’1 sabit
tutarak DIA’nin ikinci katmanim egitmek denklem (3.32)’yi maksimize etmeye denktir.
Bu da denklem (3.31)’deki ilk terimdir.

Zp( hy | v, Wy ) logp(hy | Wy) (3.32)

hq
Diger terimler sabit kaldigindan, ikinci gizli katmani egittigimizde verinin log olasiligi
tizerindeki sinirt arttiririz. Baslangigta sinir siki oldugu i¢in, biz ayni1 zamanda verinin log
olasiligin1 da arttirmis oluruz. W, ve W;'i 6grendikten sonra W3 lin baslangi¢c degerini
atadigimizda siirin sik1 olmadigini da dikkate alarak bu ¢ikarsamay1 daha fazla katmana
genisletebiliriz. Bu nedenle, verinin o anki log olasiligini azaltirken sinir1 artirabiliriz.

(Krizhevsky and Hinton 2009).
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3.6 Gauss-Bernoulli Kbm’leri

Bayesci bir yaklasimda iist parametrelere karsilik gelen hiicrelerin oldugu agag¢ benzeri
bir yap1 olan KBM, birinci diizey parametrelerin onsellerini tanimlayan ikinci diizey
parametreleri de icerir. Burada dnsellik KBM’de agiklanan ilk katmandir. Onsel olarak
gercek goriiniir birimler kullanilir ve KI - N’deki asamalarla egitimini yapar. Bu da

basariy1 artirmaktadir.

Gorliniir birimlerin yalnizca ikili degerleri alabilecegi bir KBM, piksel yogunluklar: gibi
gercek degerli verileri modellemek icin c¢ok elverigsizdir. Gergek degerli verileri

modellemek i¢in, modelin enerji fonksiyonu kullanilir (Krizhevsky and Hinton 2009):

, v 3.33
E(v,h)=XL, (;fz) DY EURIEN DY RE TN &9

Enerji fonksiyonu denklem (3.33) goz 6niine alindiginda, Krizhevsky ve Hinton (2009)’a
gore p (v | h) dagilimin1 su sekilde tiiretilebilir:

o—EWh) 3.34

2
v
v Wi=bi)  H o, hy sV vi
Zi:l 20',:2 Z] 1b] h Z 12] 10. h]Wl]
v @b m o h v Ui
~Zj=q 2(,2 -2 bt - Tl T 15, i Vij
[ e du
u
v (Ul b " H WV v; 3
~Li= za2 -3l pitni -5 st 15, 1 Wi

1. vH W H h W
E(Zj=1hlwl]) tXjo1bj Ryt 5-bi i Y

H::/:l[e J 'O'im]
(17,_ b ) H h vi
HV . 720_1 +Z] 1b] h +— Z] 1 ]Wij
- 1=1
- GH w43 b P b SH hwg
l—[‘i/:[z j=1 R Wij) *Xj=q1bj Ja ]1]l]_o.i2n.]
2
@i-bi")" 1. oH , R, (2,1 H
1T LT lzglfz —5&j=1bj ")) +o._i(vi_biv)2j=1h]' wij
1=1g.\2m
1 H 2 H
_HV 1 _W((vi_biv)2+ai2(2j=1hj wij) —20;(vi=b;")(Zj=1 hj wij))
1=1g.\2m
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1 v H 2
e 1 .e_ﬁ(vi_bi —0; Xj=1 hj wij)

T Wi=lg2m '

seklinde elde edilen dagilim ) ksegen kovaryans matrisi ve y; ortalamasiyla V-boyutlu
normal dagilimdir, Burada

0,2 0
X=| 5
0 0,°
wi=b" + a; XL hy wy (3.35)

seklinde tanimlanir (Krizhevsky and Hinton 2009).

p (hy = 1| v )’in hesaplanmasi asagida verilmistir (Krizhevsky and Hinton 2009):

Sh e POI=L R 2k) (3.36)
p()

p(he=1]|v)=

—E(V,hk—_l,h ; )
Eh e J*Ek
— Jj*k

Ege—E(Vng)
V2
VoV b yH o P oV @imhi )7 oH bR
o e(2i=1aiwu+bk Q=1 Zhj Wit =1 20,2 T M)
_ j*k
- —E(v,
Ege .9)
V2
v Y h V Viop BV sH o Pip oo sV @ithi )T cH o R
o Ci=1Wik*bic) . o=t P Y Cima B o MW i g Ry P
_ j*k
de_E(V:g)
v i h
e(Zi=1a—iW1k+bk )E o E@h=0R 1)
_ j#k
- —E(,9,=0.9) —E(.gk=19)
2gjz1 +2gjak €
Vv Y h
Ci=15WiktbK) —E@hp=0h i)
=10; ME=Uljxk
3 e i Zhj,:ke

vV Yi h
_ Yi1m=Wiitbg) _

—E,g,=0.9) Qi=15Wij —E@,gr=0.9)
Xgjzp +e i Lgjpp e

v
e(Z‘i/=1g—LiWik+bkh)

Vv Vi h
SRR
1

_V Vi, o oip R
. g Wi+

1+

Denklem (3.34) ve (3.36) ile ilgili daha detayl1 bilgi Ek 3 ve Ek 4’te verilmistir.
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3.6.1 Gauss-Bernoulli Kbm’lerinin Egitimi

Gauss-Bernoulli KBM i¢in egitim siireci siradan bir KBM ile aynidir. Bu durumda,

(3.25)’te gosterilen denklemin tirevi alinmaktadir (Krizhevsky and Hinton 2009):

E@S, )aE(V ,9) (337)

WU

Zlogz ~E(v°.9) — z Zge :
an] c=1 Zg e—E(‘U .9)

Ve benzer sekilde:

9y “Eug) — _ Lyc ZuZge FPug; (3.38)
ury Lot 108 ZuZg e = — O X ST s

tahmin K1 kullanarak yapilmaktadir.

3.6.2 Goriiniir Varyanslarin Egitimi

Bir  Gauss-Bernoulli  KBM'nin  enerji ~ fonksiyonu  denklem  (3.33)’den
veri vektorlerinin log olasiligi maksimize edilmeye calisilmaktadir (Krizhevsky and

Hinton 2009):

SpeFOM 3.39
log p(v) =108 7 gy 4:39)

=logXne ™M —log [ ¥je Ft9du.

[k terim, modelin v vektdriine atadif1 serbest enerjinin negatifidir ve asagidaki gibi

genisletilir (Krizhevsky and Hinton 2009):
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—F(U) = logz e_E(Vrh) (340)

h
Z ZV (vl b; ) Z b hh +ZV125‘1 lvlh Wi
= log

202

i b i
= log(e R 1%2 Siibh+sl B 1Z_ihfwif)

2
_ ZV (vl blv) + logz Z b h.h +ZV 12] 10_ h Wl_]
i=1

_ )2 ;
= _ZV %4_ logz Tilahy (0)"+E1 1Z_iwi1')

v _ 2 .
z (vl b ) + logzn h (b +Z] lz_—lwu)
i=
V. (p: — b.Y)2 hysv Vi,
= _Z M + ]ogl_[(l + ebJ +ZJ=loiW11)
=1 20;° i1

74 _ 2
- — E M+ g 10g(1+eb’ +Z] 10Wu)
i=1 201

j=

Sondan ikinci adim, her bir h;'nin gercekte 0 veya 1 olmasiyla dogrulanir. o;’ye gore
—F (v)’in tiirevi (Krizhevsky and Hinton 2009):

d(—F(v)) _ (v; —b )2 i o1+ ¢ byt WU) (3.41)

Oai

vi

H bj hiyVv wij
N2 1
_ (vi—b) e T WiV
= 3 - v, . 2
g; b; +Z —Lwij o;
L ]=11 + e J) i= 10' L
H
V2
_ (i—b;) Z 1 WiV
- .3 h ooy Vi .. 2
g, —b;"=Y. —wi g,
' 114 e R %
H
vy 2
_ (vi—b) Za WiV
- 3 T 2
0; ‘ Oj
j=1

a;, v gortndr vektora verildiginde j. gizli birimin gercel degerli deterministik aktivasyon

olasiligidir.
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Ayni sekilde, log [ %, e "9 du’un tirevi (Krizhevsky and Hinton 2009):

~ v: — b:")? U 3.42
0 fu g€ ECL.9) ((10—31) - ?:1 9j- Uz du (3.42)
—log.f Z e Ewo gy = :
do; ), C J, Xge EwDdu
Model dagilim1 altindaki beklenen deger (Krizhevsky and Hinton 2009):
(v; — b;")? ih' WijU; (3.43)
O'L'3 = J O'iz
Bu nedenle, o; i¢in giincelleme kurali (Krizhevsky and Hinton 2009):
(3.44)

Ao; = a;. (Even

(vl ) ZH h,.Wl']'vi
o j=1 ' 0

v; H W;iV;
— Enoder [( o O' ) Z - hj | Oilz l‘)
j= i

Q,, Ogrenme orani hiperparametresidir. Agirliklar i¢in modelin beklentisi altindaki

tahminin de KI — 1 kullanilmaktadir. Agirlik, goriiniir sapma, gizli sapma, denklem
(3.41) ve (3.44) ile ilgili daha detayli bilgi Ek 5’te verilmistir.

3.7 Evrisimli Sinir Aglar

Evrigimli Sinir Aglar1 (ESA), gorinti siniflandirma, nesne bulma, dogal dil isleme gibi
birgok alanda problemlerin ¢zum igin kullanilan YSA tabanli bir yontemdir ve yaygin
olarak goriintii siniflandirmada kullanilmaktadir. GOriintl siniflandirma, gérintuniin girdi
olarak alinmasinin ardindan ilgili goriinttiniin hangi goriintii smifina ait oldugu (kaplan,
kedi, kopek vb. gibi) ya da ilgili gorintd icin onu en iyi tanimlayan simiflarin
olasiliklarinin ¢ikartilmasi islevidir. Bu durum canlilarda Ozellikle de insanlar igin,
dogumdan itibaren baslayip ogrenilen ilk becerileridir. Insan ¢ok uzunca bir siire
diisiinmeden tek seferde bulunulan alani, alandaki canli ya da cansiz varliklar1 veya

cisimleri problemsiz ve hizli bir sekilde tanimlar. Bir gérinti gordiigiinde ya da alana
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baktiginda bilingli bir sekilde farkinda dahi olmadan ¢ogu zaman goriintiiniin ayirici

Ozelligini ortaya ¢ikarir ve her objeyi tanimlar.

: - Kaplan
\\ : sti
N - Kdpek

OLD O Kurt

Giris
: . wo e Tamamen
L Evrigim+DoDB  Ornekleme Evrigim+DoDB  Ornekleme ) \Duzlestlrme Bagll YumMaks )
Y
Ozellik Ggrenme Siniflandirma

Sekil 3.18 Evrisimli sinir ag1 (Sewak et al. 2018)

Bilgisayarda goriintiiyli girdi olarak alir ve goriintiiniin ¢oziiniirliigiine, boyutuna bagl
olarak bir dizi piksel degerleri gorir. Ardindan gorlntl boyutuna ve ¢oziiniirliigiine bagl
olarak bilgisayar bir takim say1 dizisi olusturur. Goriintiiye iliskin boyutlariyla ¢ ana
renk Kirmizi Yesil Mavi (KYM), 6rnegin 32 X 32 X 3 gibi ifade edilebilir. Burada ki 3
say1s1 3 ana rengi temsil eden KYM degeridir. Ornegin, 480 x 480 boyutunda bir renkli
resmin temsili dizisi 480 x 480 x 3 piksel degerinde olusacaktir. Piksel degerleri ise
0’dan 255’e kadar o noktadaki piksel yogunlugunu temsil etmektedir. Bu degerler,
goriintii siniflandirmasinda bilgisayar igin girdilerdir. Bilgisayarin bu say1 dizisini alip
goriintliiniin belli bir sinif, 6rnegin kaplan i¢in 0.45, kedi igin 0.80, kdpek i¢in 0.30 olmasi
olabilirligini ifade eden olasiliklar bilgisayarin ¢iktilaridir ve boylelikle bu sayilar bir
anlam ifade etmektedir. Bilgisayardan yapilmasi istenilen sey goruntilere ait 6zellikleri
bulup tiim goriintiileri ayirt etmesidir. Insan igin bilingaltinda da faaliyet gosteren
asamalar budur. Bir kaplanin goruntiisiine bakildiginda, kaplan goriintiisii i¢in onu ayirt
edici penceleri veya kurki gibi belirlenebilir 6zellikleri varsa, bu bir kaplan olarak
smiflandirilabilir. Ayni sekilde bilgisayar da kenar ve egriler gibi alt duizeyde 6zellikleri
arayip daha sonra bir dizi evrisim katmani yoluyla goriinti simiflandirmasin

gerceklestirmektedir. Bu ESA'nin genel bir yapisidir.
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3.7.1 Evrisim Katmam

ESA'daki ilk katman her zaman evrisim katmanidir. Evrisim katmani farkli boyutlarda
duzenlenebilir. Calisma renkli goriinttlerde yapiliyorsa {i¢ ana renk kirmizi, yesil ve mavi
(KYM) renkli ti¢ kanaldan meydana gelmektedir. Bu durumda evrisim ii¢ kanal i¢in yapilir
ve bu da ii¢ boyutta diizenlenmis sinir hiicrelerinden olusmaktadir. Bunlar genislik,
yukseklik ve derinliktir. Burada derinlik aktivasyon hacminin Gg¢tncli boyutudur.
Herhangi bir goriintii veri kiimesi i¢in giris goriintiileri bir giris hacmini ifade ederse
aktivasyon hacmi 0rnegin 32 X 32 X 3 boyutundadir ve bu degerler sirasiyla genislik,
yiikseklik ve derinligi ifade etmektedir. Derinlik U¢ ana renkten olusmaktadir. Bu
katmanda ilk 6nce giris goriintiisii i¢in bir filtre uygulanir. Bu filtre 6rnegin 5 X 5 x 3 ’likk
bir filtreyse, bu giris goriintiisiiniin sol iist kdsesinden baslayarak ilk 6nce adim adim saga
dogru goriintiiniin sag sonuna kadar ve daha sonra bir alt kademeden ayni iglemi tekrar
ederek tiim goriintiiyli tarar. Burada derinlik boyutu giris goriintiisiiyle aynidir. Giris
goruntlist ve filtre siirekli geri yayilimla giincellenen agirliklar matrisidir. Ornegin
5 x5 x 3 ’lik filtre uygulanirsa burada filtre 5 X 5 X 3 = 75 tane agirliga ve 1 tane

sapmaya sahip olacaktir. Her bir filtreye ayni1 zamanda bir tane skaler bir sapma eklenir.

Girlg Hacmi (~oogu x7x Filtre W0 (3x3x3) Filtre W1 (3x3x3) Cikig Hacmi  (3x3x2
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Sekil 3.19 Evrisim katman1 (Int.Kyn.8)
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G, genisliginde, Y; yiiksekliginde ve D; derinligine sahip bir giris gOriintisii
G, X Y; X D; olsun. Filtrelerin sayis1 K, filtrenin mekansal boyutu (giris goriintiisiiyle

aymdir) F, kaydirma S, kenar dolgu miktar1 P oldugunda ¢ikis goriintiisiiniin biiyiikligi

G,—F+2P Y1 —F+2P

G, x Y, X D, olur. Burada, G, = + 1, Y, = ——— + 1 (Genislik ve yiikseklik

simetrik olarak esit hesaplanir.) ve D, = K’dir (Int.Kyn.8).

Parametre paylasimi ile her bir filtre F X F X D; adet agirlik iiretir. Toplamda
(F X F X D;) X K adet agirlik ve K adet sapma olusur. Giris hacmi Uzerinde S kaydirmali
ve d. sapma kadar ofsetli d. filtre ile gergeklestirilen gegerli bir evrisimin sonucu olarak
¢ikis hacminde G, X Y, buytkliginde d. derinlik dilimi olusur. En fazla kullanilan
parametreler F = 3,5 = 1 ve P = 1°dir (int.Kyn.8).

3.7.2 Ornekleme Katmani

Bu katman, evrisimli agdaki art arda gelen evrisim katmanlar1 arasina eklenen bir
katmandir. Bu katmanin islevi, agdaki parametreleri ve goriintiiniin kayma boyutunu
azaltarak hesaplamalarin daha kisa siirede daha kolay yapilmasini saglamasidir.
Maksimum, minimum, ortalama ¢rnekleme olmak tzere bir¢ok drnekleme tiirii vardir ve

evrisimli aglarda en ¢ok maksimum 6rnekleme kullanilmaktadir.

22~1224X6- N -
H2xt264| Tek Derinlik Dlllml
Omeklemeﬂj " 1111214

)| | [l ez

‘ 3| 2 110 -
. Altomekleme .12 112134
— e :
224 :

Sekil 3.20 Ornekleme katmani (int.Kyn.8)

Ornekleme katmanina giren goriintii G; genisliginde, Y; yiiksekliginde ve D; derinliginde

G, XY, X D; gorintii biiyiikliigline sahip olsun. Filtrenin mekansal boyutu (giris
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goriintiisiiyle aynidir) F, kaydirma S oldugunda 6rnekleme katmaninin ¢ikis goriintiisii
G —F -

— 1,Y, = 5
olarak esit hesaplanir.) ve D, = D,’dir. Uygulamalarda en fazla kullanilan iki parametre

Cifti; F = 3,S = 2 ve F = 2,§ = 2’dir (Int.Kyn.8).

£ + 1 (Genislik ve yiikseklik simetrik

G, X Y, X D, olur. Burada, G, =

3.7.3 Diizlestirme Katmani

Bu katman, son katman olan Tamamen Bagli (TB) katmana verileri hazirlamak amaciyla
kullanilir. Verilerin tek boyutlu bir diziden alinmasi ihtiyacindan dolay1 evrisim ve

ornekleme katmanindan gelen matrisleri tek boyutlu diziye dontstiirtir.

Orneklenmis
Ozellik Haritas:

1
1
s B 8 W ) 0
al2 1 Dizlestirme 4
o|l2]1 2
1
0
2
1

Sekil 3.21 Diizlestirme katmam (int.Kyn.9)

3.7.4 Tamamen Bagh Katman

Sekil 3.22 Tamamen bagli katman (Int.Kyn.10)
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Bu katmanda ¢ikt1 tiretilmeden once siniflara iligkin herhangi bir goriintii, hiicreleri
tizerindeki agirliklartyla o goriintiiyli en iyi tanimlayan goriintiiniin 6zelligi ya da
ozellikleri yiiksek degerli agirliklara sahip olacaktir. Ornegin otomobil ve ugaktan olusan
ikili bir goriintii siniflandirma problemi lizerinde ¢alisilsin. TB katmanina kadar tiim siire¢
isledikten sonra TB katmaninda hiicreler u¢aga 6zgii belirli bir 6zelligi tespit edecektir.
Bunun ucagin kanatlart oldugu varsayilirsa bu kanatlara iligskin agirliklar ylksek
degerlere sahip olacaktir. Ardindan her iki smif i¢in bu 6zellik kontrol edilip kanatlarin
ucakla ilgisinin olup olmadigina karar verilir. Kanat, u¢agin hiicrelerinde yiiksek degere
sahip oldugunda bu kanadin ugakla iligkili oldugu anlamina gelmektedir. Bu bilgi her iki
smif i¢in hesaplandigindan kanat, otomobil i¢in diislik agirlik degerlerine sahip olacaktir
ve TB, bu 6zelligin otomobile 6zgii bir 6zellik olmadigina karar verecektir. Ayni islemler

otomobil iginde binlerce kez tekrar edecek ve otomobile 6zgii 6zellikler 6grenilecektir.

Agim en sonunda ¢ikislart her siifin olasilik degerlerine doniistiirmek i¢in aktivasyon
fonksiyonlarindan ¢ogunlukla YumMaks fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu katman
temelde 6n katmanlarda hesaplanan bir girdi hacmi alir. Cikti hacmi ise Orneklerin
atanacag1 toplam smif sayisia (N) esit olur. Ornegin, 10 basamakl1 bir siniflandirma
probleminde 10 tane basamak oldugu i¢in N = 10 olur. Bu N boyutlu vektordeki her
deger belirli bir smifin olasihigm temsil eder. Ornegin, bir gériintii siniflandirma
problemi icin gorunti siiflarina iliskin sonug vektori
[0.15 0.15 0.1 0 0 0 0 0 0.60 0] seklinde bir ¢iktrya sahip olursa, bu sonug vektori
cikt1 siiflarina iligkin ilgili goruntinin 1. ve 2. smmifa % 15 olasilikla, 3.sinifa %10
olasilikla ve 8.sinifa %60 olasilikla ilgili gorintinin o smiflara benzedigini

gostermektedir.

44



4. BULGULAR

Temel derin 6grenme ile Bayes¢i derin 6grenme yontemlerinin karsilastirilmasi igin cifar-
10 veri kimesi Uzerinde bir uygulama yapilmistir. Burada kullanilan cifar-10 veri
kilimesi, her sinif bagina 6000 resim igeren 10 simiftan, toplamda 60000, 32x32 boyutlu
renkli goriintiilerden olugsmaktadir. Bunlarin 50000°1 egitim ve 10000’1 test goriintiisiidiir.
Veri kiimesi, her biri 120000 gorinti iceren bir test ve bes egitim grubuna ayrilmigtir. Test
grubu her smiftan tam olarak rassal secilen 1000 goriintii igermektedir. Egitim gruplari,
kalan gorintlleri rassal sirayla icermekte olup bazi egitim gruplari bir siniftan digerine
gore daha fazla goruntt igerebilmektedir. Genel olarak egitim gruplart her siiftan tam
5000 goruntt icermektedir. Siniflar birbirinden tamamen ayriktir. Otomobiller ve
kamyonlar arasinda ¢akisma yoktur. Ornegin; "Otomobil", sedanlar, suv'lar ve bu tire
benzer araglari igerir. "Kamyon" sadece blyuk kamyonlari igerir, pikaplart icermez
(Int.Kyn.11).

4.1 Temel Evrisimli Derin Ogrenme Uygulamasi

Uygulamada cifar-10 veri kimesiyle ilk olarak YSA tabanli goriintii siniflandirma
problemi igin temel evrisimli derin 6grenme teknigi kullanilmistir. Veri kiimesinden 10
sinifa ayrilmus ilgili yiikseklik, genislik ve derinlikte 32 X 32 X 3 boyutunda 50000 adet
egitim goruntisunin yiklenmesiyle baslamistir. Ardindan evrisimli derin 6grenmede
yapilacak ilk islem egitim veri kiimesiyle giris katmanmi olusturmaktir. Bu yiizden
32 % 32 x 3 boyutunda cifar-10 goruntdleri icin goriintli giris katmani olusturulmustur.
Ardindan evrisim katmani parametreleri olan Evrisim Filtresi, DoDB, Maksimum
Ornekleme icin katmanlar ilgili boyut, dolgu, kaydirma gibi kendi Ozellikleriyle
olusturulmustur. Ardindan evrisimli derin 6grenmenin goriintii siniflartyla ilgili ¢iktilarin
hesap ve yorumlanmasi agisindan ¢ikis katmant Tamamen Bagli, DoDB, YumMaks,
Smiflandirma Ciktist gibi katmanlar ilgili sayida olusturularak egitim icin evrisimli ag
mimarisi hazir hale getirilmistir. Ag mimarisinin son hali Cizelge 4.3’te verilmistir.
Uygulama goriintii siniflandirma probleminden olustugundan Grafik Islem Birimi (GIB)
kullanilmistir. Maksimum tur sayisi, momentum, Ggrenme orani, sOnimleme, L2

duzeltmesi gibi 6grenme parametrelerinin baslangic degerleri verilmistir. Ardindan
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egitim yapilip modelin basarisint yani ne kadar dogru bir sekilde goriintiileri
smiflandirabildigini goérebilmek icin test veri kiimesi modele sunularak agin basarisi

hesaplanmustir.

Cizelge 4.1 Evrisim katmanindaki i¢ katmanlari gosterimi

I¢c Katmanlar Katmanlar Boyut Dolgu (piksel) Kaydirma
1 1-Evrigim Filtresi 5x5x%x3 2 1x1
2-DoDB
3-Maksimum 3x3 2X2
Ornekleme
2 4-Evrigim Filtresi 5x5x%x3 2 1x1
5-DoDB
6-Maksimum 3x3 2 X2
Ornekleme
3 7-Evrisim Filtresi 5x5x3 2 1x1
8-DoDB
9-Maksimum 3x3 2 X2
Ornekleme

Ik evrisim katmani icin 5 x 5 x 3’liik filtre olusturulmustur. Gériintiiniin siirlarinin
bilinilebilirliliginin daha iyi saglanabilmesi i¢in 2 piksellik simetrik dolgu
olusturulmustur. Bu ayni zamanda goriintii sinir bilgilerinin agda ¢ok erken kaybinin
Onlenmesi agisindan 6nemlidir. Ardindan DoDB katmani olusturulmustur. Daha sonrada
2 piksellik kaydirmayla 3 X 3’liik boyutta maksimum Ornekleme katmani

olusturulmustur. Evrisim katmaninin tamamlanmasi i¢in 3 i¢ katman aga eklenmistir.

Cizelge 4.2 Cikis katmanindaki i¢ katmanlarin gésterimi

Sira Katmanlar Sayisi

Tamamen Bagli 64
DoDB

Tamemen Bagh 10
YumMaks

Siniflandirma

Ciktist

ab~hwnN -

Cikis katmaninda oncelikle 64 hiicreden olusan bir TB katman1 sonra DoDB katmani ve
son olarak da 10 smifl1 ¢ikt1 birimine sahip bir TB katmani eklenmistir. Bu noktada ag,
giris goriintiisiiniin hangi sinifa ait olup olmadigini 6lgmek i¢in kullanilabilecek 10 sinyal
uretmektedir. Ardindan YumMaks katmani ve siniflandirma katmani olusturulmustur.

Son katmanlar, goriintii siniflart tizerindeki kategorik olasilik dagilimini hesaplamak i¢in

46



TB katmaninin ¢iktisini kullanmaktadir.

Cizelge 4.3 Evrisimli derin ag mimarisinin son hali

Sira Katmanlar Boyut Dolgu (piksel) Kaydirma

1 Giris Goriintiisii 32x32x%x3

2 Evrigim Filtresi 5x5x%x3 2 1x1

3 DoDB

4 Maksimum 3x3 2 X2
Ornekleme

5 Evrisim Filtresi 5x5x%x3 2 1x1

6 DoDB

7 Maksimum 3x3 2X2
Ornekleme

8 Evrigim Filtresi 5x5x%x3 2 1x1

9 DoDB

10 Maksimum 3x3 2x2
Ornekleme

11 Tamamen Bagh

12 DoDB

13 Tamamen Bagl

14 Yummaks

15 Smiflandirma
Ciktis

Daha sonra agin 6grenme parametrelerinin baslangic degerleri 6grenme orani 0.002,
momentum 0.9, L2 diizeltmesi 0.004, soniimleme 0.1 olarak verilmistir. Maksimum tur

sayist 20 alinarak egitime baslanmistir.

Cizelge 4.4 Temel evrigimli derin agin egitim siireci

Tur Gegen Kayip Dogruluk Ogrenme
Sire (Saniye) Fonksiyonun Oram Oram
Degeri

1 6.91 2.3026 %38.59 0.0020
1 11.73 2.3017 %13.28 0.0020
13 423.97 0.3698 %85.94 0.0002
13 428.41 0.3300 %89.84 0.0002
20 700.46 0.3621 %85.94 2705
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20 turun sonunda yaklagik 700 saniyede egitim veri kiimesi i¢in %85.94’liik dogru
siiflandirma orani elde edilmistir. Egitim siiresince kayip fonksiyonun ve 6grenme
oraninin degerleri ¢izelge 4.4’te verilmistir. Burada daha hizli ve tutarli bir optimizasyon
i¢in 6grenme orani adimsal olarak diisiiriilerck mutlak ya da yerel minimuma ulasilmaya

calisiilmaktadir.

Modelin basarisin1 yani ne kadar dogru bir sekilde goriintiileri siniflandirabildigini
gorebilmek icin test veri klimesi modele sunularak test kiimesindeki goriintiilerin siniflar
belirlenmigtir. Temel evrigsimli derin ag test goriintiilerini %75.88 oraninda dogru olarak

siniflandirmustr.

4.2 Bayes¢i Derin Ogrenme

Temel evrisimli derin 6grenmede agin mimarisi olusturulurken ag derinliginin, egitim
siirecinde ise baslangic O6grenme orani, momentum katsayist ve L2 diizeltmesi gibi
parametrelerin belirlenmesi gerekir. Bu nedenle, Bayesci optimizasyon temel derin
O0grenme iizerinde uygulanmis ve olusturulan ag i¢in en uygun parametre degerleri
belirlenmistir. Daha sonra bu parametre degerleri kullanilarak agin egitimi
gergeklestirilmistir. Egitim ve test goruntileri smiflariyla birlikte cifar-10 veri
kiimesinden yuklenmistir. Ayrica agin dogrulamasimi etkinlestirmek igin, egitim
gorintilerinden rassal olarak 5000 goriintii se¢ilmis ve bu gorlintiilerle dogrulama veri
kiimesi olusturulmustur. Bayes¢i optimizasyonda sabit sayida tur i¢in egitim yapilmistir
ve son turlarda Ogrenme orani adimsal olarak degistirilmistir. Bu, parametre
giincellemelerinin glirtiltiisiinii azaltir ve ag parametrelerinin kayip fonksiyonunu en aza

indirgenmesini saglar.

Veri artirrmi kullanilarak egitim gorintileri dikey eksen boyunca rassal ¢evrilmistir ve
bunlara rassal olarak yatay ve dikey dort piksel boyutunda cevirme islemi yapilmistir.
Veri artirma iglemi agm egitim goriintiilerinin tam detaylarini ezberlemesini ve asiri

O6grenmeyi Onlemesi i¢in kullanilan bir yontemdir.
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4.2.1 Bayesci Optimizasyon i¢in Degiskenlerin Secimi

Bayesci optimizasyon kullanarak optimize edilecek degiskenlerin ve araliklarinin

belirlenmesi gerekmektedir. Asagidaki degiskenler optimize edilmistir:

- Ag bolim derinligi agin derinligini kontrol eder. Ag, her biri 6zdes evrisim
katmanlar1 olan ii¢ boliime sahiptir. Dolaysiyla toplam evrisim katman sayisi
3 X bolimderinligi’dir.

- Ilk 6grenme orani, en iyi 6grenme orani, verilere ve egitilen aga bagl olarak
degisebilir.

- Daha duzglin parametre guncellemeleri ve stokastik gradyan inisine 0zgl
giirliltiinlin azalmasi i¢in momentum kullanilmistir.

- L2 diizeltmesi, asir1 6grenmeyi onlemek i¢in kullanilir. Ayn1 zamanda veri artist

ve kicik veri kimeleri normalizasyonu da ag diizeltmesine yardimci olur.
4.2.2 Bayesci Optimizasyonun Amag Fonksiyonu

Egitim ve dogrulama veri kiimeleri girdi olarak kullanilarak Bayesgi optimizasyon igin
ama¢ fonksiyonu olusturulmustur. Amag fonksiyonu, evrisimli bir sinir agini1 egitir ve
dogrulama veri kimesindeki siniflandirma hatasin1 dondiiriir. Bayes optimizasyonu, en
iyi modeli segmek i¢in dogrulama veri kiimesindeki hata oranmi kullandigindan,
dogrulama veri kiimesindeki son agda asir1 6grenme olmasi olasidir. Bunu Onlemek
amaciyla son segilen model daha sonra genelleme hatasini tahmin etmek i¢in bagimsiz

test veri kiimesinde test edilir. Amag¢ fonksiyonu asagidaki adimlari yerine getirir:

- Optimizasyon i¢in smiflara iliskin degisken degerleri girdi olarak alinir. Amag
fonksiyonu her siitun adi degisken adina esit olan bir tablodaki optimizasyon
degiskenlerinin gegerli degerleriyle amag fonksiyonunda tanimlanr.

- Ag mimarisi Ve optimizasyona iligkin egitim secenekleri tanimlanir.

- Agegitilir ve dogrulanir.

- Egitimli ag, dogrulama hatas1 ve optimizasyona iliskin egitim segenekleriyle
kaydedilir.

- Dogrulama hatasi ve kaydedilen ag ilgili dosya adiyla geri ¢agrilir.
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Bayesc¢i optimizasyon sonucunda en iyi parametre degerleri ve tahminleri sirasiyla

cizelge 4.5 ve 4.6’da gosterilmistir.

Cizelge 4.5 Bayesci optimizasyon ile derin sinir ag1 egitimi parametre sonuglari

Optimizasyon igin maksimum stire: 7200 saniye
Toplam fonksiyon degerlendirnesi: 6

Toplam gecen sure: 8845.45 saniye

Toplam amag fonksiyonu degerlendirme siiresi: 8822.52

En iyi gbzlenen uygun nokta igin:

Ag Derinligi Ogrenme Orani Momentum L2 Duzeltmesi
2 0.002693 0.936 2.8e77

Gozlenen amag fonksiyonu degeri: 0.159
Hesaplanan amag fonksiyonu degeri: 0.168
Fonksiyon degerlendirme siiresi: 1657.81 saniye

Modele gore en iyi tahmini uygun nokta igin:

Ag Derinligi Ogrenme Orani Momentum L2 Dizeltmesi
2 0.002693 0.936 2.8e”"7

Tahmin edilen amag fonksiyonu degeri: 0.168
Tahmin edilen fonksiyon degerlendirme siiresi: 1447.62

Dogrulama veri kiimesindeki siniflandirma hatasini en aza indirmek igin Bayes

optimizasyonunda toplam optimizasyon siresi saniyelerle belirtilmistir.

Cizelge 4.6 Bayesci optimizasyon ile derin sinir ag1 egitimi

Yine  Degerlendi Amag Gegen Simdiye Simdiye Ag Baslangi¢ Moment L2
leme rme (Minimu Siire Kadar Kadar En Deri Ogrenme um Dizeltmesi
Sonuclar: m) En lyi iyi nligi Oram

(Goézlem)  (Tahmin)
1 En iyi 0.193 1483 0.193 0.193 3 0.00116 0.844 1.7e799

2 Eniyi 0.159 1657 0.159 0.161 2 0.00269 0936 2.8¢7%7
3 Onay 0.253 1096 0.159 0.159 1 0.03563 0.858 0.00023
4 Onay 0.171 1309 0.159 0.163 2 0.00786 0.838 0.00227
5 Onay 0.172 1362 0.159 0.168 2 0.00146 0.947 1.03e71°

6 Onay 0.170 1912 0.159 0.168 2 0.04443 0.801 0.0012
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Her ag egitimi tamamladiktan sonra Bayes optimizasyon sonuglart ¢izelge 4.6’da
gosterilmigtir. Amag fonksiyonu icin parametre sayist ve her yineleme i¢in hesaplama
maliyeti hemen hemen aymidir. Cizelge 4.6’da goriildiigii {lizere 6 Yyinelemede

optimizasyon tamamlanmustir.

Bayes¢i optimizasyon sonucunda olusan ag mimarisi 6nceden belirlenen ilgili katman

boyutlartyla asagidaki gibidir:

- 1lk evrisim katmanlarinin giris ve ¢ikis boyutlar1 32 x 32'dir ve ardindan
2 X 2’lik kaydirmayla maksimum érnekleme katmani bunu 16 X 16'ya diisiiriir.

- llgili maksimum o6rneklemeye iliskin evrisim katmanlarinin da giris ve ¢ikis
boyutlar1 16 X 16'dir ve ardindan 2 X 2’lik kaydirmayla bir maksimum
ornekleme katmani bunu 8 X 8'e diistirir.

- llgili maksimum o6rneklemeye iliskin evrisim katmanlarinin da giris ve ¢ikis
boyutlar1 8 x 8'dir.

- TB katmani ve en sonunda YumMaks ve siniflandirma ¢iktis1 eklenmistir.

Bayesci optimizasyon kullanilarak egitilen evrisimli derin agin dogrulama veri kiimesi
icin hata oran1 0.1592, test veri kiimesi i¢in hata orani ise 0.1639 olarak ger¢eklesmistir.

Burada ag %83.61°lik bir basar1 gostermektedir.
Veri kiimesinden rassal olarak segilen ve yalnizca o segilen goriintiiye iligkin tahmin

edilen siniflar ve bu siniflarin olasiliklari ile birlikte drnek test gortinttleri Sekil 4.1°de

gosterilmistir.
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%099.9 At %100 Ucak 2098.1 Otomobil

. -
“ =

%95.1 Kus %77 Ugak %99.2 Ugak

%76.2 Ugak %73.6 Kedi %47.8 At

Sekil 4.1: Baz1 6rnek goriintiiler i¢in tahmin edilen sinif olasiliklar

Model dikkate alinarak test veri kiimesiyle smiflandirma matrisi olusturulmustur. Stitun
ve satir Ozetleri kullanilarak her siif i¢in dogruluk goriintiilenmistir. Siniflandirma
matrisi, smiflandirma modelinin performansin1 degerlendirebilmek i¢in tahmin
degerleriyle gercek degerleri karsilastirlp matris seklinde gorsellestirilerek simiflar
hakkinda yorum yapilabilmesini saglamaktadir ve hem dogru hem de yanlis tahminlerin

sayisint gostermesi bakimindan yiizdelik olarak hesaplanip ona gére yorumlanmaistir.
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Simiflandirma Matrisi

Ucak Otomobil Kus Kedi Geyik Kopek Kurbaga At  Gemi Kamyon
Ucak 892 11 39 7 16 1 3 3 19 9
Otomobil 9 953 1 0 1 0 3 1 4 28
Kus 53 2 782 | 19 49 21 48 16 4 6
Kedi 28 7 66 | 610 55 113 75 21 10 15
Geyik 11 1 51 17 832 8 50 26 2 2
Kopek 14 2 45 89 36 746 28 35 1 4
Kurbaga 9 0 28 26 11 5 912 3 3 3
At 16 2 21 17 41 27 7 865 1 3
Gemi 69 15 7 1 3 1 7 2 883 12
Kamyon 31 58 5 3 0 0 1 5 11 886

Siniflarin Dogru Siniflandirma Oranlan

Ucak Otomobil Kus Kedi Geyik Koépek Kurbaga At Gemi  Kamyon

1892 953 [782| 61 [ 832 | 746 | 912 [865 | 883 | 886

Sekil 4.2: Siniflandirma matrisi

Smiflandirma matrisinde siniflar i¢in en yiiksek tahmin degerinden en diisligiine

yorumlamalar1 asagidaki gibidir:

- Otomobil icin goruntd gercekte otomobilken %95.3’lik dogrulukla model

gorintlyu otomobil olarak tahmin etmistir.

- Kurbaga icin goriintii gercekte kurbagayken %91.2°lik dogrulukla model

goruntlyd kurbaga olarak tahmin etmistir.

- Ucak icin gorinti gercekte ucakken %89.2°lik dogrulukla model goriintiiyii ugak

olarak tahmin etmistir.

- Kamyon icin gorintl gercekte kamyonken %88.6’lik dogrulukla model

goruntuyt kamyon olarak tahmin etmistir.

- Gemi igin gorintu gergcekte gemiyken %88.3’liikk dogrulukla model goriintiiyii

gemi olarak tahmin etmistir.

- Aticin goruntl gercgekte atken %86.5’lik dogrulukla model goriintiiyii at olarak

tahmin etmistir.

- Geyik ic¢in gorintu gercekte geyikken %83.2°1lik dogrulukla model goriintiiyi

geyik olarak tahmin etmistir.
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Kus i¢in goriintii gergekte kusken %78.2°1ik dogrulukla model goriintiiyii kus
olarak tahmin etmistir.

Kopek icgin gorinti gercekte kopekken %74.6’lik dogrulukla model goriintiiyii

kopek olarak tahmin etmistir.

Kedi icin gorintl gercekte kediyken %61°lik dogrulukla model goriintiiyii kedi

olarak tahmin etmistir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Temel evrisimli derin 6grenmede agin mimarisi olusturulurken hangi katmanlarin
kullanilacagi, katmanlardaki filtrelerin sayis1 ve boyutu, kaydirma miktar1 ve dolgu
miktar1 gibi parametrelerin belirlenmesi gerekir. Ayrica, egitim siirecinde 6grenme orani,
momentum ve L2 diizeltmesi gibi 6grenme parametrelerinin de baslangic degerlerinin
egitimden Once belirlenmesi gerekir. Bu parametrelerin se¢imi agin performansini ve
egitim siiresini etkiler. Bayesc¢i derin 6grenme bu problemlerin tistesinden gelmek icin
agin performans fonksiyonunu modelleyerek agin performansini bu parametrelere gore
optimize etmeye ¢alisir. Bayes¢i optimizasyon optimum parametre degerlerini bulmak
icin egitim veri kiimesi igerisinden secilen ayr1 bir dogrulama veri kiimesi de kullanir. Bu
optimizasyon siireci zaman agisindan maliyetlidir. Daha sonra, elde edilen optimal

parametre degerleri kullanilarak ag egitimi gergeklestirilir.

Bu tiir yontemlere iliskin caligmalarda Merkezi Islem Birimi (MIB) ya da GiB
kullanilabilmektedir. Uygulama, goriintii siniflandirmaya iliskin  bir egitimden
olugmaktadir. Bilgisayarlar goriintiilere iliskin olusturulan yiiksek paralel yapili karmasik
algoritmalar1 MiB’den daha etkin GIB’ler ile ¢alistirabiliyor olmasindan dolay:
uygulamada grafik islemcisi kullanilmigtir. Ayrica bu tiir derin 6grenme yontemlerinin
MIB ya da GIB’lerin kendi aralarinda paralel egitim yapmasina da izin vermesinden
dolay1 calisma stiresini etkilemektedir. Ayni veri kiimesi iizerinde aym ve tek bir GIB,
nvidia geforce 940mx ile temel evrisimli ve Bayesgi derin grenme yontemi kullanilarak
uygulama Uzerinde calismalar yapilip sonuglandirilmigtir. Uygulamalarin, egitim
strecinden sonra ilgili yontemlere iliskin model basarilart hesaplanmistir. Temel
evrisimli derin Ogrenme test veri kiimesindeki Orneklerin 75.88’ini dogru olarak
smiflandirirken, Bayesgi derin 6grenmede bu oran 83.61 olarak gergeklesmistir. Bayesci
derin 6grenme yoOntemi basar1 da 7.73’lik bir artig saglamistir. Bunu Bayesci derin
O0grenme yontemi saglarken optimizasyon ve egitim suresi diger yonteme gore yaklasik

2 saat 30 dakika daha fazladir.

Burada Bayesci derin 6grenmenin bagari oranini artirdigi gozlense de agin egitimi

oldukca uzun surmektedir. Bunu azaltmak i¢in Krizhevsky and Hinton (2009) bu tez
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calismasinda kullanilan yontem ve buna paralel yontemleri cifar-10 veri kiimesiyle
deneyerek bilgisayarda daha az islemle daha iyi sonuglar alinip alinamayacagini test
etmistir. Oncelikle goriintiileri beyazlastirarak gériintii derinligi bakimimdan goriintly
tek boyuta indirgeyip daha az islemle test veri kiimesinde siniflandirma performansini,
beyazlatilmamis goriintiilerle yapilan c¢alismayla karsilagtirmistir.  Daha sonra
beyazlatilmis goriintiiler iizerinde KBM egitimi yapip bunu beyazlatilmamis goriintiilerle
yapilan KBM ile karsilastirmistir. Ardindan 1000 ve 10000 hicreli gizli katmana sahip
bir geri yayilim egitimi yapip bundan elde ettigi agirliklar1 kullanarak beyazlatilmamis
gorintilerde 1 ve ardindan 2 gizli katmanli KBM egitimi yaparak performanslarini
karsilastirmistir.  Krizhevsky and Hinton (2009)’a gore en yiiksek performansi
beyazlatilmamis veriler tizerinde egitilmis bir KBM tarafindan 6grenilen 10000 birimlik
ozellikle baslatilan gizli bir katmani olan geri yayilim ag1 gdstermistir. Buna gore
bilgisayarin daha az islemle ¢alismasini yapabilmesi acisindan denenen yontemler model
performansini da diistirmektedir. Onun igin bu tez g¢alismasinda da kullanilan ham

goriintiilerle calismak en iyi sonucu vermektedir.

Ayni zamanda Bayes¢i derin 6grenme yontemindeki optimizasyon siirecinde agin i¢
katmanlarinin olusturulma asamasinda ilk evrisim katmani ve ona bagl olusturulan
ornekleme ve evrisim katmanlarina iliskin filtre, dolgu ve kaydirma miktarlar1 ve
siniflandirma agamasinda TB katmanindaki hiicrelerin sayisi da en uygun degerleriyle
belirlenebilir. Boylece daha yiiksek basari oranlari elde edilebilecektir. Bu durum
optimizasyon siirecinde zaman agisindan art1 bir maliyete sebep olacaktir. Bu olumsuz
olarak degerlendirilebilir ancak GIiB’lerin gelisimi bu durumu da olumlu ydnde

etkileyecektir.
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EKLER
EK 1. Bernoulli Kbm (Schluter 2014)
Enerji Fonksiyonu:
E(vh0)==Xvia;—X;jviwihj —X;h;b;.

Gorliniir birimlerin kosullu dagilimt:

p(v, =1lh; 6) = o | ai +Zwkj h;
J

Burada o(x) = (1 + e)~1 | bir lojistik sigmoid fonksiyonudur,
u, gordndr birimlerin g ise gizli birimlerin durumlaridir,
8, model parametreleri kiimesidir (agirliklar ve sapmalarla),

a;, i. gorundr birimdeki sapma ve b; ise j. gizli birimdeki sapmadir.

Gizli birimlerin kosullu dagilimi:
1 p(v,h, =1;0)
= 1|v:

_ Yglg=1yp(, g;0)
I ICHHD
e (—E(v,g;6)

2 Liglgx=1)
g e(—E(.g:6)

E(v,9;6)

2 Liglge=3e"
2glgr=1} e(-E(,g;0) 4+ Y (919x=0} e (—E(v,g;6)
1
Y(919x=0} e (—E(v,g;6)
S (olg, 1, € EPTD

1+
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4 1
=
D e @i jviwij hjt E;vi ai+X;g; b))
1 + 20919k=0}
Zwlgk:l}e(ﬁi,jviwuhj+2iviai+2jgjbj)
5 1
= T F3 0 G+, 0; b))
(X ek viwijhy TRV Lk O] 0] e (Zivi wi.0+0by)

1+ 2lolgi=0}€

Z{glgk=1} e(ZiZj::k”i wijh; +2Vi ai+Y s 9j b)) ' eQivi wig.1+1bg)
6 1
- 1
1+1: e Qivi wik.1+1bg)
1

- 1 + e~ br+Xivi wi)
= U(bk + Z V; Wik>
i

Sayi ile isaretlenmis adimlarin agiklamasi:

1- Kosullu olasilik tanimindan geliyor.

2- Ortak olasilik yogunluk fonksiyonun tanimindan geliyor.

3- Aktif ve aktif olmayan gizli birim g, ile toplam ikiye ayrildu.

4- Enerji fonksiyonundan geliyor.

5- g; = gx bilinen degerlerinin yerine kullanilan j’nin toplamlarindan j = k ilgili
terimleri ¢ikarildi.

6- gi yabagl terimler iki uzun iistel fonksiyondan ¢ikarildigindan {g|g;,, = 0} ve
{glgx = 1} oldugunda boliimleri 1°e esittir.
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EK 2. Log Olasilik Gradyani (Schluter 2014)

Model parametresi 6 igin bir baglanti agirligi w;;, gorunir sapma a;, gizli sapma b;’dir.

Baglant1 agirhigt:
GWU(U, 6) = Zg p(g|77; 6) %U(_E(v’g’ 0))
1
= Zp(glv: ) v; g;
g
2
= v -Zp(glv;e)gj
g
3
= v; 'Zzp(gjh’i 6)p(9-)|v;6) g;
gj 9-j
4
= 'ZP(Q;‘M Q)szp(g_'jlv? 0)
gj g-j
5
= v plgli0)g;
9j
v (p(hj = 1|v;6) -1+ p(h; = 0|v;6) - 0)

= V; p(h] = 1|v; 9)
7
= v -a<bj +kawkj>
K

3. ve Onceki islemlerde asagidaki denklemle islem yapilmistir:
> p(glv; 0)g; = plly = 11v; )
g

GOrinlr sapmanin gradyani:

Ga;(v,0) = X,p(glv;0) 5 (~E(,g,0))

1
= Zp(glv; 0) - v;
g
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2
S Zp(glv: )

Gizli sapmanin gradyani:

Gby(v,0) = Typ(glv;0) 5 (~E(v,9,60))

1
= Zp(glv;e)-gj
g
8
:>O'<b] +ka Wk])
k

Sayi ile isaretlenmis adimlarin agiklamalari:

1- Enerji fonksiyonu yerine konulur ve tiirevi alinir.

2- Her g icin v; faktorii aynidir. Boylece toplam ¢ekilebilir.

3- Gizli birimler i¢in g—; ve g;’nin ikili durumlar1 i¢in toplam ikiye ayrildi.
4- Her g—; igin p(g f |v; 0)g ; faktorii aynidir. Boylece toplam gekilebilir.
5- Olasilik dagiliminda toplam 1 olarak degerlendirilir ve diisiiriilebilir.

6- g; yada h;’nin toplamdaki iki olas1 degeri yazilryor.

7- Gizli birimler i¢in kosullu aktivasyon olasilig1 degisimi yapiliyor.

8- Donguyu ifade ediyor.

Gwij(v, 6), Gg,(v,0), ij(v, 0)’ler igin asagidaki sonuglar elde edilir:

——logp(v; 6) = vi- oy + ) viewi) = (- o by + D W)
Y K K

d
a—ailogp(v; 0) =v; — <ui>p(u;9)

66



d
—-logp(v; 6) = by + ) viewi)) = (0 + ) weWipius)
J K K

Bu asamadan sonra p(v; ) igin ikinci denklemlerle giincellemeler yapilir. ilgili

gradyanlar:

hj(v; 0) = p(h; = 1|v; )

5 logp(v; 0) = vi.mv; 0) — (ui.ﬂu; 0))pw6)
Wij

5]
6_al-10gp(v; 0) = vi — (Widpu;0)

0 — _
- logp(v; 0) = h(v;0) — (hj(u; 9))p(u;9)

ab;

Burada mv; 0) ve mu; 0) ikili 6rnekler degil gizli birimlerin gercek degerli

aktivasyon olasiliklaridir.
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EK 3. Gauss-Bernoulli Kbm Krizhevsky and Hinton (2009)’a gore (Schluter 2014)

Enerji Fonksiyonu:

_v Wwi—a)? Vi
E(Vlhle)_zi 20,i2 _21,] Zhb
Goriintir birimlerin kosullu dagilimi:

e—E(v,h,H)

[ e E@ho)qy
u

p(vlh; 6) =

v vi
e( Ez(zl 2) i, Wij hjtZjh; bj>

[ <zl(”‘ a;) +zl,awuh,+zjhjb,>d
e
u

(vi— i)
e( ZGE R ) (Zjhj b))

1 > (Zjnjbj)du

wi-a)® .y  Bi= Zj Wijhj
f _Zl 20.2 +Zi0'_iBl du
e i
u
(Wi al)z Vi
- +Y LB
nie< T
(ui_al)z Ui
—Zl > +Zi_.Bl du
fu l_[ie< 29 o
3
- ( )
ui—a Ui
it Zi_':Bl>du
fu l_[ie< 29 o
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4
=

(20 ( Bl>2 a? )
2 \5279;) 252
[1; |m20fe or %1 20

_ —
= ((a‘”l) “353)
l_[lo—l me 7 0-],

2 2
1(ai a; 2) ai)
= L+2-LtB;+B? | -

2 P ) 2

[lioiVen e(2 of it 20
("71 l)
Vip.
H-e< 207 ol
( ip, +1Bz)
[lioW2me

i)
i

oV2m

oV2im

1
1 <—F((vi—ai)2—20i(17i—ai)3i+“i23i2)
= | | e i
i

l_[ 1 (—#((Ui—ai)—ﬂiBiV)
= e i

oV2m

2
5 2
= | |N(vi;ai+aiZWijhj,al)
i J

Sayi ile isaretlenmis adimlarin agiklamasi:

Paydadaki e(Zi%%)) terimi w ile ilgili sabittir. Boylece integralden bir faktsr
olarak disar1 ¢ekilebilir.

Sadece gosterimi kolaylastirmak i¢in B; := Y. ; w;;h; kullanildi

[ f@ddu= f, f, = f, fu)fQu) - fQu)dudu, - du, yeniden
diizenlenebilir: fulf(ul)dul fuzf(uz)duz funf(un)dun =TI, fuif(ul-)dul-.
Ciinkii diger biitiinlesmis degiskenler ile ilgili olarak integrallerin herhangi biri

sabit bir carpandir.

bZ
[, e(xfarxbre)dx - \/ge%”) , Gauss integral fonksiyonun coziimindeki
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dontistim.

(x—w)?
2

_ )
5- Kolaylik saglamasi i¢in normal dagilim: NV (x; u, 02) = —— ¢ 22 ). Denklem

o2

aym1 zamanda Gauss dagilimmin olasilik yogunluk fonksiyonu olarak da

adlandirilmaktadir.
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EK 4. Gizli Birimlerin Kosullu Dagilimi (Schluter 2014):

1
p(hy = 1|v) = -
| 4+ g0y e F?)
Liglge=1y€ 99
1 1
= . —:)2
5 (Ei,j%wijgj—Zi(vlagl) +Xj9jbj)
{919x=0} € ‘
1+ T )
2 (Zl,]o-iwl]g] i P +Z]gjbj)
{glgk=1}€ ‘
2 1
ﬁ .
e(ziz_—liwik.0+0.bk)
1+ o
e(ziawikll-l—l.bk)
1
P —
e(Zio-_liWik+bk)
1

1+ e<_<bk+2iz_iwik)>
by + z o
k i o; ik
Sayi ile isaretlenmis adimlarin agiklamasi:
1- Enerji fonksiyonu yerine koyuluyor.

2- Bilinen degerleri gj= gy ile degistiriliyor ve gj’ya bagl olmayan tiim terimler

iptal ediliyor.
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EK 5. Log Olasilik Gradyani: (Schluter 2014)

Model parametresi 6 igin bir baglanti agirhig w;;, gorinlr sapma a;, gizli sapma b; ve

gorindr standart sapma o;, Gg (v, 8)’da hesaplaniyor. Baglant1 agirhigt:

0
ow

Gy ,0) = D p(glvi0) - = (~E(,9,60))

i

g
1 Ul' .
= Zp(glv; 0) =9
g l

2 U;

> — -Zp(glv; 0)gj
(oF} 5

3 V;

= — p(h; = 1|v;0)
Oj

20 e
2 Rwio)

l

Goriiniir sapmanin gradyani:

0
6o (.0) = ) p(glv:0) -5 (~E(v,g,0))

g
1 V: — Qa;
= ZP(glv:B)- —
7 i

g,

5 V; —Q;
5 U e
O'i >
a

6 Vi —a

2
0j

Gizli sapma igin gradyan:

d
Go (2,0) = ) p(glv;0) 5~ (—E(v,9,6)
g ]

1
= Zp(glv; 0)-g;
g
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34 —

= h(v;0)

Goriintir standart sapma i¢in gradyan hesaba:

0
65, (1,0) = ) plglv;0)- = (~E(v,9,0)
g l

= Zp(glv o) ‘_3 ) vlzwug,
Zp(glv oy ) Zp(gw 0= Ewug]
ém%")zpw; 0~ wy > plgl0)g,
' b g

g (v; — al)

ZWU p(hy = 1[v; 6)

O-l

s (v —a)? —
:>l—3l—o_—;z wij - Ty (v; 6)
i

0;

Say1 ile isaretlenmis adimlarin agiklamasi:

1- Enerji fonksiyonu ve farklilagtiriimas:.

2- Hergigin % faktort aynidir. Boylece toplam cekilebilir.

3- KBM’deki log olasilik gradyaniyla ayni islemdir.
4- KBM’deki h kisaltmasi

5- Herg icin 252 faktorii aynidir. Boylece toplam ¢ekilebilir.

L

6- Olasilik dagilimindaki toplam 1 olarak degerlendirilir ve diisiiriilebilir.

7- g'den bagimsiz olan tiim faktdrleri g Uzerindeki toplamlardan ¢ikarilir.

GWij (v,0), Gg, (v, 0), Gb]. (v,0), Gs,(v,0), 7’de adim igin asagidaki sonuglar elde edilir:
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d

Vi i . Ui . T .
owy logp (v; 0) = o ) h} (v;0) — o h} (v; 9)>p(u;9)
2 vi—a; u;i—a;
51087 (v ) === = {7 Dpquo)
14 a; Ui a;
R R R

s _ _
a—bjlogp (v; 0) =h(v;0) — (h(V; 0))pw0)

d (vi—a)® v —
5 lo8p (v 0) = U—E—G—EZwU-h,(v; 0) -

(v; — a;)?
S

i

v.
( — E wij * h(V; 0))pws6)
of £
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