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lleri Beslemeli Aglar — Feed Forward Network

= Gelen bilgi sadece ileri dogru islenir.

= Giris verileri agdan gecirilerek bir cikis degeri elde o outputs
edilir. Cikis degerleri gercek degerler ile
karsilastirilarak hata hesaplanir.

= Ag lzerindeki agirlik degerleri hataya bagli olarak
degistirilir.

= En dogru ciktiyi verebilen bir model olusturulur.

= FF bir agin egitiminde hatanin minimize edilmesi
gerekir.

= Noronlara giden agirliklar yenilenerek girdiye uygun
cikti veren bir yapi olusturulur.

= 7Zamana veya siraya bagl degildir, sadece o an ki
girdi verisi ile ilgilenir.
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RNN (Recurent Neural Network-Yinelenen Sinir Aglari) Nedir?

= Bir sonraki adimi tahmin etmek icin kullanilan bir Derin Ogrenme modelidir.

= En buyuk farklari hatirlamalaridir.

= Diger sinir aglarinda her girdi birbirinden bagimsiz iken, RNN’lerde girdiler
birbirleri ile iliskilidir.

= RNN’ler bir sonraki adimi takip edebilmek icin girdiler arasinda iliski kurarlar ve
egitilirken tum bu iliskileri hatirlarlar.

= Hatirlama nasil oluyor ? Kurmus olduklari iliskilerin kalici olmasi icin kendi
iclerinde dongu benzeri bir yapi kullanirlar.
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Kaynak:https://medium.com/@vidishajitani25/recurrent-neural-network-maths-69214e4d69e1l



https://medium.com/@vidishajitani25/recurrent-neural-network-maths-69214e4d69e1
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Bir aktivasyon fonksiyonu ile kullanalim W Agirlik

h : Gizli katman

he=tanh(Wy he_1+Wopx¢) Why : Bir onceki gizli katmanin agirhg
W, :Su anki gizli katmanin agirligi
tanh : Aktivasyon fonksiyonu
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V= Whyht Why Cikti katmaninin agirlik degeri
Ve Cikt

=  RNN, ciktilarini bir sonraki isleme girdi olarak verdikleri icin FF yapilardan farklidirlar. RNN’ler bir
bellege sahiptir diyebiliriz.

=  Bir aga, bellek eklemenin sebebi, belli bir dlizende gelen girdi verisinin, c¢ikti icin bir anlami olmasidir.

=  Bu cesit girdi verileri icin FF aglar yeterli olmaz.

= Yazi, konusma ve zamana bagl cesitli sensorlerden belli bir sira ile gelen verilerin yapisini anlamada
kullanilirlar.



RNN Bir ornek ile agiklayalim

¢ Anneniz sizin icin yemek yapiyor ama kurallari var. Yemeklerin yapilis sirasi elmali turta, hamburger ve tavuk.

Pazartesi Sali Carsamba Persembe Cuma Cumartesi Pazar

"‘ ¢ Diger kural, hava giinesliyse bahcede calisiyor ve bir dnceki glinkli yemegin aynisini,
hava yagmurluysa yeni yemek yapiyor.

Jd¢ Persembe => Yagmurlu Hava (Yemegi degistir) + Hamburger = Tavuk

iki kurali da ayni anda uygulayalim ve bir haftalik programi cikartalim.
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Pazartesi Sali Carsamba Persembe Cuma Cumartesi Pazar




Persembe => Yagmurlu Hava (Yemegi degistir) + Hamburger = Tavuk

hpazar= f( BB, , éd;didb )= -

A hpazar = f(ht—1,Xt)

RNN Avantajlari

= Bir 6nceki ornek ile iliski kurar ve girdiler unutulmadan ilerlenir.

= Kullanim alani ¢ok genistir (Metin ve ses verileri, siniflandirma problemleri, regresyon problemleri,
tiretken (generative) modellerde kullanilir.)

RNN Dezavantajlari

= Gradient vanishing /exploding problemlerine sahiptir.

= Uzun girdileri islemekte zorlanr.

= Kendiicerisinde de islemler yapildigi icin, genelde ¢ok derin RNN yapilari kurulmaz.

Kaynak : medium.com/deep-learning-turkiye



Terminoloji

Weight(Agirhik) Weight degeri bagimsiz degisken ile carpilip, sonrasinda bias ile toplanir ve tahmini
sonuca (y) ulasilr.

Weight Bias
N == —
y=WX+b

Bagimsiz

bias=0 alip, hava sicakligi ile dondurma satislari arasindaki iliskiyi inceleyelim.
ahmin edilen v v v v v .
N iegeri | dedisken Havanin 27° oldugunu ve hava sicakliginin agirhginin da 5 oldugunu kabul edelim.
Hava 27° 135=5%*27+0

Hava 22° 110=5*22+0

5° derecelik fark satislari 25 adet dondurma asagi cekmistir.
1° derecelik degisim dondurma miktarini 5 birim arttirir veya azaltir.

Agirlik ayni zamanda tahmin icin ¢izilen dogrunun egimidir.
135-110=m (27-22) m=5



Bias

= x=0iken y’nin degerini alir.

= Ozel bahce ve havuzun ev fiyati (izerindeki etkisini

= Ozel bahce ve havuzun ev fiyati lizerinde etkisi yiksektir ancak bunlara sahip olmayan bir
evin fiyati da O degildir.

= Ev fiyatini etkileyen 1000 farkli 6zellik olabilir ama bizim elimizde sadece 2 tane 6zellik var.

= Bias ekleyerek, sonucumuza ekleyemedigimiz 998 6zelligi temsil eden bir deger olmasini
bekler ve sonucumuzu gercek degere yaklastirmasini bekleriz.

Turuncu, Bias eklenmis halidir.
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Overfitting

= Bir modelin x girdilerine karsilik gelen y ciktilari ile birlikte egitildigini kabul edelim. (x,y) iliskisininin bir
tahmini fonksiyonunu (Y) elde etmeye calisalim.

= Bu fonksiyonun veri setine ¢ok fazla uymasi, veri setini ezberlemesi demektir (overfitting).

= Qverfitting, her veriye tamamen uyacak sekilde bir fonksiyonun gelistiriimesi ve karmasik fonksiyonlar
uretebilmesi durumlarinda ortaya cikar.

= Modelden daha 6nce gormedigi bir veriyi tahmin etmesi istendiginde veri setini ezberlediginden dogru
tahmin yapamaz.

Ornek: Bir 6grenci sinava hazirlanirken konulara calismak yerine sadece dnceki cikmis sorulari ezberler ve

sinavda da daha once hic gormedigi sorular geldiginde basarisiz olur.

Underfitting

= Y tahmini fonksiyonunun veri setinden cok bagimsiz olmasi yani veri setinin iliskisini yansitamamasi
durumudur (underfitting).

= Underfitting, modelin ¢cok basit olmasi yani verinin yalnizca ¢ok kigtk bir kismini ifade edebilecek
yeterlilikte fonksiyon tGretmesidir.

Ornek: Ogrenci eger konularin sadece bir kismini calisirsa ve sinavda tim konulardan sorumlu olacagi

icin basarisiz.

Modelden beklentimiz veri setini ezberlememesi ama ayni zamanda veri setinin geneline de hakim
olmasidir.
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Hiperparametre

Veri setini hazirlarken, modeli olustururken veya egitirken kullanici tarafindan belirlenmesi gereken bilesenler.

 KNN algoritmasinda k nin degeri ?

 SVM algoritmasinda kernel fonksiyonu ?

* Derin ag modellerindeki learning rate, mini batch, epoch, gizli katman sayisi, ka¢ digiim (node) icerecegi,
baslangic agirliklari, aktivasyon fonksiyonu

Ne olmasi gerektigi, modeli tasarlayan kigiye birakilmig, probleme, veri setine gore degisiklik
gosteren parametrelere hiper-parametre denir.

* Modelin yuksek basarim sagladigi birbirinden farkli hiper parametre gruplari olabilir.

* En uygun hiper parametre grubunun secilmesi dnemli bir problemdir.

e Tasarimcinin sezgisine, onceki problemlerden elde edilen tecriibelere, farkl alanlardaki uygulamalarin
kendi problemimize yansimasina, gtincel trendlere, vb. gore degisebilir.

* Enuygun hiper parametre grubunun en optimum sekilde secilmesine yonelik farkh teknikler
(stochastic gradient descent, adagrad, adadelta, adam, adamax) kullantlir.



Derin Ogrenmede En Sik Kullanilan Hiperparametreler

Veri Setinin Boyutu

Derin 6grenme uygulamalarinda veri setinin buyukligi ve cesitliligi 6grenme icin 6nemlidir. Veri seti ne
kadar buyuk ise 6grenme o kadar iyi olur.

Ancak, veri setinin buyukligl 6grenme icin harcanan zamani ve modelin buyukligini de arttirir.
Egitimin sik yapilmayacagi ve depolama alaninin sorun olmadigi uygulamalarda 6grenim basarisi tercih
edilir.

Egitimin sik yapilacagl veya mobil ortamlar gibi depolama alaninin problem olacagi uygulamalarda
basarimin yani sira veri setinin buyukligi de degerlendirilmelidir.

Veri setinin blyuUk olmasi her zaman iyi bir model icin yeterli degildir, veri setindeki cesitlilikte 6nemlidir.
Veri seti buyldikce basarim sonsuza kadar dogru orantili olarak artmaz, belli bir noktadan sonra artislar
kiicuk olur.

Modeli egitirken veri setinin hangi noktada kirildigina da dikkat edilmelidir.

Veri seti kicuk ise sentetik veri ile arttirilir. Transfer Learning ile 6znitelik transferi yapilir. Kiictk veri
setlerinde Non-lineer problemlerin ¢6zimd icin SVM tercih edilir.

Gorsel veriler Uzerinde calisiliyorsa her sinif icin binlerce 6rnek olmalidir.

Siniflar birbirine cok benziyorsa, veri seti icerisinde gecisgenlik varsa «batch» degeri degistirilir.



“Mini-Batch” Boyutu

Modele egitim slrecinde tum veri setini girdi olarak vermek yerine, veriyi kiclk parcalar halinde
boélmemizi saglayan hiperparametredir.

Parametreler egitim esnasinda glincellenerek en optimal sonuca ulasirken, gincelleme islemi tim veri
seti islendikten sonra gerceklestirilirse hem zaman kaybina hem de islem maliyetinin artmasina neden
olur.

Ogrenmenin her iterasyonunda geriye yayilim (“backpropagation”) islemi ile ag lizerinde geriye donik
olarak gradyan (“gradient descent”) hesaplamasi yapilarak agirlik degerleri giincellenir.

Bu hesaplama isleminde veri sayisi ne kadar fazla ise hesaplama da o kadar uzun surer.

Bu ylizden veri seti parcalara ayrilarak, giincelleme isleminin yapilmasi saglanir (parcalarin blyaklGgi de
batch_size olarak adlandirilir).

Batch_size belirlenirken veri setinin buayukligl, verinin dagilimi ve makinenin islem glct dikkate
alinmalidir.

batch_size=1 secilirse, her veri sonrasi glincelleme yapilir (schoastic gredient decent). Sirasiyla gelen
veriler birbirlerinden cok farkh ise tahmin sonucglarimiz da o kadar farkh olur. Bu istenmeyen bir
durumdur. batch_size= toplam veri sayisi secilirse (batch gredient descent), glincelleme sayisi
artacagindan makinenin islem glici yetersiz kalir (batch_size a deger atanmazsa otomatik olarak
batch_size=toplam veri sayisi olarak alinir).



schoastic gredient decent batch gredient descent

= Modelin gurultiyi 6grenmesine neden olabilir. = Model daha az gurilti 6grenecektir.
Grafikteki zikzaklar artar. Ogrenme siirecinde her = B{tln veriyi isledigi icin 6grenme ¢cok uzun
defasinda farklh veri kullanihr. slrecektir.

= Local optimum’da takilip, global optimuma hic =  Optimizasyon isleminde buyuk adimlarla
ulasamayabilir. ilerleme olacaktir.

= Salinimi azaltacak yontemler kullanilir RMSprob
(Root Mean Square error Propability).

Batch seciminde verilerin rastgele se¢ilmesi 6nemlidir.
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Cycle Cyde
Batch ve mini-bath uygulandigi durumda hata degeri degisimi (Resim kaynak : Steven Schmatz)



https://www.quora.com/In-a-neural-network-unsure-if-it-is-keras-specific-what-is-the-difference-between-batch-size-and-batch-training-When-would-I-need-both

Epoch-iterasyon

= Tdm verilerin ag tarafindan bir kere islenmesine 1 epoch denir.

= Verileri tek seferde islemeyip, mini-batch’lere boldiglimuzde, her bir mini-batch 1 iterasyona karsilik gelir.
20 kitadan olusan bir siir olsun (20 kita = 1 epoch) ve ezberlerken 2 kitaya béliip ezberleyelim (2 kita = mini-
batch) béylece (iterasyon sayisi=10) olur.

Learning Rate

= Kayip fonksiyonu tGzerinde optimum noktaya (kayip degerinin minimum oldugu) ulasmak i¢in gradyan
inis kullanihir. Bu inis esnasinda izlenen yolda atilacak adim blyUkligu learning rate olarak tanimlanir.

= Learning rate, egitimden once belirlenen bir hiperparametredir.

= Cok kucuk secilirse egitim icin gerekli epoch sayisi artar ve egitimin suresi uzar.

= Cok buyuk secilmesi minimum noktanin atlanmasina ve optimuma ulasilamayacagi anlamina gelir.

=  Bu gibi durumlarin 6nlenmesi icin ideal bir learning rate degeri secilmelidir.

= Learning rate icin varsayilan deger 0.01, belli bir epoch’dan sonra da 0.001'e kullanilir.

VARV



Aktivasyon Fonksiyonu

Derin 6grenme yontemleri dogrusal olmayan (non-linear) yapiya sahip problemlerin ¢6zimdinde kullanilir.
Gizli katmanlarda y = f(x,w) seklindeki lineer fonksiyonumuzda matris carpimi yapilip, néronlarin agirhgi
hesaplandiktan sonra, cikti dogrusal olmayan (non-linear) bir degere donusturuldr.

Sonucun non-linear hale dénustiridlmesini aktivasyon fonksiyonlari saglar.

Gizli katmanlarda geri tirev alinabilmesi (gradient decent hesaplanabilmesi) icin (6grenmede fark, geri
turevle alinir) gizli katmanlarin c¢iktisi bazi aktivasyon fonksiyonlari ile normalize edilir.

Aktivasyon fonksiyonlarinin bazilari sigmoid, Relu, PrelLu, ...

ReLu’da parametreler sigmoid’e gore daha hizli 6grenir.

PRelLu ise, ReLU’nun kacirdigl negatif degerleri yakalar (bizim i¢in negatif degerler 6nemliyse PReLu tercih
edilmelidir).

Sigmaoid Tanh Relu
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Activation



Dropout (Seyreltme) Degeri

= Tam bagl katmanlarda belli esik degerin altindaki dugimlerin ¢ikarilmasi basarimi arttirabilir.
= Zayif bilgilerin unutulmasi, 6grenmeyi hizlandirabilir.
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Seyreltme (Dropout) esik degeri olarak [0,1] araligi ve
genelde de 0.5 kullaniimaktadir.

Probleme ve verisetine gore degisiklik gosterebilir.
Seyreltme (Dropout) icin rastgele eleme yontemi de
kullanilabilir.

Tim katmanlarda ayni dropout degerini kullanmak
zorunlu degildir.



Train (Egitim) Veri Seti
= Modeli egitmek icin kullandigimiz veri setidir.

Validation (Dogrulama) Veri Seti
= Modelin hiperparametreleri ayarlanirken egitim veri kiimesine uyan bir modelin tarafsiz olarak

degerlendirmesini yapmak icin kullanilan veri kiimesidir.
= Sistemin uygun parametrelerini secmek icin kullanilir. Dogrulama seti, egitim setinin bir parcasi olarak

kabul edilebilir clinkii modelinizi, sinir aglarini veya digerlerini olusturmak icin kullanilir.
= Bu iki veri setini, modelin dogrulugunu (accuracy) 6lgmek icin kullanmamaliyiz.

Test Veri Seti
= Modelin dogrulugu daha dnce hi¢c gormedigi bir veri seti ile test edilir ki bu da Test veri setidir.



Vanishing/Exploding Gradient ( Gradient yok olmasi/biliyiimesi)

= Gradient, tum agirliklari ayarlamamizi saglayan bir degerdir.
=  Birbirine bagli uzun aglarda hatanin etkisi gittikce ktictlir ve gradient kaybolmaya baslayabilir.
=  BUutun katmanlar ve zamana bagh adimlar birbirine carpimla bagl oldugundan, tirevleri yok olma veya
bliyumeye meyillidir.
= Gradient yok olmasi/bliylimesi agin biyik degerler Gretmesini saglar ve bizi dogru sonuctan uzaklastirir.
Esik deger (Threshold) koyarak cok yiiksek degerli gradientler atilir.
= Gradientler asin kuculerek yok olmasi durumunu tespit etmek zordur. Ne zaman durdurulmasi
gerektigini tahmin etmek zordur. Bazi ¢cozimler mevcuttur.
W icin uygun baslangic degerleri secmek
* Sigmoid ve Tanh aktivasyon fonksiyonlari yerine ReLU kullanmak
ReLU fonksiyonunun tlirevi O veya 1’dir
* Bu problemi ¢ézmek icin LSTM dizayn edilmistir.
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= RNN’ler Encoder-Decoder mimarisini kullanir. Encoder ve Decoder ayri birer RNN’dir.
Not: Kelimeler ile matematiksel islemlerin yapilabilmesi icin, kelimelerin WordEmbedding olusturulur.

= Encoder kismindaki RNN modeli egitildiginde, cikti olarak Uretilen Hidden Layer, Decoder bilesenine aktarilir.
BUtln sistemi tek bir parca olarak dustinecek olursak Encoder’dan gelen bu Hidden Layer’i, Decodar’daki ilk
Hidden Layer olarak ve gelen butln verinin 6zeti olarak da dustnebiliriz.

= Decoder’dan Uretilen cikti da probleme gore degiskenlik gosterir (girdi cimlenin baska bir dile cevirisi,
kategorisi veya soru ise cevabi olabilir).

/ encoder \/ output_1 output_2 output_B\

input_1 input_2 input_3 decoder output_1 output_2

A%



https://towardsdatascience.com/introduction-to-word-embedding-and-word2vec-652d0c2060fa

LSTM - Long Short Term Memory - Uzun Kisa Sureli Hafiza

= RNN'’ler kisa ciimleler Gizerinde iyi sonuclar verse de uzun ciimleler/paragraflarda basarili degildir.
=  LSTM’ler uzun vadede bagimliliklari 6grenebilen RNN’nin 6zel bir ttrudur.

= LSTM, 1977 yilinda vanishing gradient problemini cézmek icin gelistirilmistir.

= LSTM, duygu analizi, metin Uretme ve zaman serileri gibi bircok konuda kullanilir.

Vanishing Gradient Problemi
. e Aktivasyon fonksiyonlari sayesinde girdimizi -1 ve 1 veya 0 ve 1 araligina indiririz.
gfgge e Dar bir araliga indirgedigimiz icin girdimizdeki blyUk bir degisim aktivasyon
fonksiyonunda cok bliylk bir degisime yol agmaz.
* Bu sebeple turevi kicuk olur ve o katman yeteri kadar 6grenemez.
* RNN’de cok erken asamalarda bu durum ile karsilasildigindan uzun metinlerde
gorduklerini unutabilir ve boylece kisa sureli bir hafizaya sahip olurlar.

LSTM ile bu sorun nasil ¢oziilliyor?

= LSTM’in i¢c yapisinda kapilar (gate) mevcuttur.

= Neyin hatirlanacagini, neyin unutulacagini bu kapilar belirler.

= Gelen girdi onemsizse unutulur, 6nemliyse bir sonraki asamaya aktarilir.
= @Gate (input, output, forget) ve Cell State



Forget Gate (Unutma Kapisi)

= Hangi bilginin tutulacagi veya unutulacagina karar verir.
= Bir onceki gizli katmandan gelen bilgiler(ht-1) ve gtincel bilgiler(xt) Sigmoid Aktivasyon fonksiyonundan
gecer. Deger 0'a ne kadar yakinsa o kadar unutulacak, 1'e ne kadar yakinsa o kadar tutulacak (cell state

tasinacak) demektir.

o previous cell state e previous cell state
. forget gate output ° forget gate output
o input gate output

b o candidate

.

= Cell State’i guncellemek icin kullanilir. Sigmoid fonksiyonu uygulanir, hangi bilginin tutulacagina karar

verilir.
= Agidizenlemek icin veriyi -1 ve 1 araligina sikistiran Tanh aktivasyon fonksiyonu kullanir. Sigmoid ve Tanh

fonksiyon cikislari carpilir ve hangi bilginin giincellenecegi kararina varilir.

Input Gate (Girdi Kapisi)



Cell State

= Cell State’in hicre icerisindeki en 6nemli gorevi tahmin yapmak icin anlamli bilgiyi hiicreler boyunca
tasimaktir.

=  Tasinmasli gereken verileri alir ve hlicre sonuna, oradan da diger hucrelere tasir.

= ||k olarak Forget Gate’den gelen sonuc ile bir dnceki katmanin sonucu carpilir, sonra Input Gate’den gelen
deger ile toplanir.

e previous cell state

° i Il state o forget gate output
previous ceil

° input gate output

b o candidate

° forget gate output

o input gate output

> o candidate o new cell state
° new cell state ° output gate output
° hidden state
©0-00:-00 Output Gate (Cikti Kapisi)

= Bir sonraki katmana gonderilecek degere karar verir. Bir sonraki hiicrenin girisini (ht+1) belirler.

= Bir dnceki girdi ile su anki girdi bilgisi Sigmoid fonksiyonundan gecer.

= Cell State’den gelen deger, Tanh fonksiyonundan gectikten sonra iki deger carpilir ve bir sonraki katmana
“Bir onceki deger” olarak gider. Cell State ilerler.






Attention Mekanizmasi

=  Encoder’daki bitin bilginin sabit uzunluktaki bir vektorle ifade edilmesi ile hatirlama problemi kismen de
olsa ortadan kalkiyor.

= Attention mekanizmasi, geleneksel RNN mimarisindeki gibi sadece en son Hidden Layer’t Decoder’a
gondermek yerine, butlin olusan Hidden Layer’lari bir arada Decoder’a gonderir.

= Verideki ilk kelimelerin 6nemi, son kelimelerde oldugu gibi korunur ve bilgi bitlinligl daha iyi korunur.
Decoder’da, her bir adimda olusturulan Hidden Layer’larin olusturdugu matrix’ten, o adim icin bir vektor
olusturulur.

= Bu vektor Decoder’daki Hidden Layer’la bir arada islenerek o adimin ¢iktisi olusturulur.

/encoder \/ output_1 output_2 onput_3\

h2

h1—h

\ decoder

output_1

output_2




Ozet

RNN, gelen kelimeleri sirayla degerlendirdigi icin kelimelerin batunligint korur. Ancak, girdi
uzunsa, kelimeler arasindaki iliskiyi unutur ve climle basindaki kelimeler gercekte oldugundan ¢ok
daha 6nemsiz olarak modellenebilir.

Attention, her kelimenin islenmesinden sonra olusan Hidden Layer bilgisini decodera aktardigi icin
RNN’de gorilen, bastaki kelimelerin degerinin azalmasi problemini az da olsa ¢cozmeye calisir.
Transformer, paralel hesaplama yapmakla 6n plana cikar. Paralel islem yapmanin yani sira, multi-
head attention mekanizmasina sahip oldugundan, gelen veriyi soldan-saga/sagdan-sola
degerlendirdigi icin, egitimin sonunda icerige daha fazla hakim olur.



https://stanford.edu/~shervine/l/tr/teaching/cs-230/cheatsheet-recurrent-neural-networks#



