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Bilgisayar Sistemleri Laboratuvari

DENEY NO:7
Lineer Ayrilabilen Paternlerin
Yapay Sinir Agi ile Siniflandirilmasi

Deneyin Amaci:

Yapay zeka biliminin arastirma alanlarindan biri olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA), tahmin, siiflandirma,
veri iligkilendirme, veri yorumlama bilgisayarlarin 6grenmesine yonelik ¢aligmalar1 kullanilmaktadir. Bu
deneyde YSA ile Matlab programu ile harflarin tek-katmanli bipolar ayrik perceptronun  patern

siiflayici olarak kullanilmasi deneyi gerceklestirilecektir.

1. Biyolojik Sinirin Yapisi

YSA(Yapay Sinir Ag1) biyolojik sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmis bilgi islem sistemleridir. Bir
sinir ag1, bilgiyi depolamak i¢in dogal egilimi olan basit birimlerden olusan paralel dagitilmis bir
islemcidir. Bu aglar, sinaptik agirliklar olarak bilinen noéronlar arasi baglanti kuvvetlerini, bilgiyi
depolamak i¢in kullanirlar. Benzer olarak YSA da bir¢ok islemciden olusur ve farkli bigimlerde ifade
edilebilen niimerik verileri tasiyan baglant1 yada agirliklarla birbirine bagh yapilardir. Biyolojik sinir
aglarinda girdi sinyallerini alan, yorumlayan ve uygun ¢iktiy1

ileten temel islemci noron olarak adlandirilir. Bir néron, gévde (soma), govdeye giren sinyal alicilar
(dentrit) ve govdeden ¢ikan sinyal iletici (akson) olmak tizere ti¢ kisimdan olusur[1].

a)Eklemler: Ge¢mis deneyimlerin (bilgi tabani) saklandigi alandir. Diger sinirlerden bilgileri
alir ve onlar1 agirliklandirarak somaya iletir.

b) Soma: Sinirin gévdesidir. Eklemlerden gelen agirliklandirilmis bilgileri alir, onlar: toplar,
esiklendirir ve genelde dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonundan geg¢irir. Eklemlerden gelen
agirliklandirilmis girislerin toplamu belirli bir esik degerini asarsa soma bir ¢ikis isareti iiretir.

c¢) Akson: Somanin iirettigi isareti diger sinirlere ileten bir fiber yoldur.

Sinirler, ¢ozlilmiis kimyasal iyonlar iceren akiskanlarla doldurulmus ve kusatilmistir. Bu kimyasal
iyonlar sodyum (Na+), kalsiyum (Ca++), potasyum (K+) ve klordir (Cl-). K+ iyonlar1 sinir hiicresinin
icinde yogun olarak bulunurken, Na+ iyonlar1 ise hiicre mebraninin disinda yogunlagsmistir. Na+ ve
K+ iyonlar1 sinir darbesi ad1 verilen aktif sinir cevabinin iiretilmesinden sorumludur.

Biyolojik sistemlerde Ogrenme, noronlar arasindaki sinaptik (synaptic) baglantilarm
ayarlanmasi ile olur. Insanlar dogumlarindan itibaren bir yasayarak 6grenme siireci igerisine girerler.
Bu siire¢ i¢inde beyin siirekli bir gelisme gostermektedir. Yasayip tecriibe ettik¢e sinaptik baglantilar
ayarlanir ve hatta yeni baglantilar olusur. Bu sayede dgrenme gergeklesir. Bu durum YSA igin de
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gecerlidir. Ogrenme, egitme yoluyla drnekler kullanarak olur; baska bir deyisle, gerceklesme
girdi/¢ikt1 verilerinin iglenmesiyle, yani egitme algoritmasinin bu verileri kullanarak baglanti
agirliklarim (weights of the synapses) bir yakinsama saglanana kadar, tekrar tekrar ayarlamasiyla

olur[2].

Cekirdek (soma)
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Sekil 1. Biyolojik sinirin yapist

Insan beyni sinir ad1 verilen yaklasik 1011 hesaplama elemanindan olusur. Bu sinirlerin her biri 104
tane sinir eklemine sahiptir. Merkezi sinir sistemi reseptorlerden aldigi bilgileri kendi i¢inde isler ve

efektorleri kumanda ederek ¢esitli aksiyonlar bi¢iminde cevaplar iretir.

2. Yapay Sinir Modeli

Son zamanlarda, veri madenciligi, degiskenler veya nedenler rasindaki korelasyonun altini
cizme ve nihayetinde performansin tahmin edilmesi gibi karmasik is durumlarini inceleme
potansiyelini ortaya cikarmistir. Talebi tahmin etmek i¢in Yapay sinir aglart (YSA) en ¢ok
kullanilan makine 6grenme teknigidir. Ornek olarak turistlerin ge¢mis varis verilerini veya oda
doluluk verilerini kullanarak turizm veya otel talebini tahmin etmek i¢in YSA'y1 kullanmustir [3].

Yapay zekad teknolojisinde 6nemli bir yeri olan YSA teknigi insan beyninin calisma
seklini taklit eden bir caligma yapisina sahiptir. YSA teknigi ¢ok sayida degiskenle calisarak
bunlar1 6grenme ve genelleme yapabilme yetenegine sahiptir. YSA, ger¢ek diinyadaki karmasik
sistemlerde dogrusal olmayan girdi ¢ikti arasindaki iliskilerini temsil etmektedir ve bunu
orneklerle 6grenebilir[4].

Girisler (x1, x2, ..., xn) : Giris katmanindaki hiicreler i¢in, kullanici tarafindan 6rnekler
ile olusturulmus veri kiimesidir. Diger katmandaki hiicreler i¢in, herhangi bir katmandaki
hiicrenin ¢ikist olabilir.

Agirliklar (w1, w2, ..., wn) : Girislerin, ¢ikisa ne oranda aktarilacagim1 gdsterir. Ornegin

w1 agirligl, x1 girisinin, ¢ikisa olan etkisini gostermektedir.
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Toplama Fonksyonu: Bir hiicrenin net girdisini hesaplamak i¢in kullanilir. Bu amag ile
degisik fonksiyonlar kullanilmaktadir. En fazla tercih edilen, agirlikli toplam fonksiyonudur[2].
Giris hiicrelerindeki bilgiler ara katman hiicrelerine aktarilirken ilgili agirliklar ile ¢arpilmakta ve
agirlikli toplam fonksiyonuna goére her ara katman hiicresinin NET girdisi hesaplanmaktadir[4].
Toplama Fonksyonu: Bir hiicrenin net girdisini hesaplamak i¢in kullanilir. Bu amag ile degisik
fonksiyonlar kullanilmaktadir. En fazla tercih edilen, agirlikli toplam fonksiyonudur[2]. Giris
hucrelerindeki bilgiler ara katman hicrelerine aktarilirken ilgili agirliklar ile carpilmakta ve
agirlikli toplam fonksiyonuna goére her ara katman hiicresinin NET girdisi hesaplanmaktadir[4].
Her sinir modeli ¢ok sayida sinirsel giris baglantilar1 ve tek bir ¢ikis1 olan bir siiregleme elemanindan
ibarettir; Sekil 2.

Sinirsel baglantlar

Sinir siirecleme diigiimii

LY s

Agwhklar

Sekil 2. Girisler, agirliklandiricilar, ve slirecleyiciden olusan bir sinirin genel semboldi.

Sinirin ¢ikis isareti asagidaki bagint1 ile verilir.

@
o = f(w'x)
veya

o=f ( il wg;-) ©)

Burada w agirlik vektorudur ve

wEwy oy e w)

ile tanimlanir ve X ise giris vektorl olup asagidaki gibi verilir.
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Agirliklarla girig vektOriniin skaler ¢arpimi net olarak adlandirilir.

(4)

n
NET = Z WitXi
i=0



(wlx) fonksiyonu aktifleme fonksiyonu olarak bilinir ve net argiimenti biyolojik sinirin mebran
potansiyeline benzer.

Sinir, stiregleme diigiimii olarak, kendi agirliklandirilmig giriglerinin toplanmasi iglemini veya net’i elde
etmek igin skaler carpma islemini gergekler. Ardindan, kendi aktivasyon fonksiyonu sayesinde f(net) lineer

olmayan iglemini yapar. Kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

()
2

A
finet) = s Caneny !

(6)

+1, net =10
=1, net <0

. A
flner) = sgn(net) = {
A > 0 katsayis1 net = 0 yakininda f(net) surekli aktivasyon fonksiyonunun derinligini belirleyen sinir
kazanct ile orantilidir. A — oo igin sirekli aktivasyonun limiti (6) bagintisinda tanimlanan sgn(net)

fonksiyonu haline gelir. (5) ve (6) bagmtilar siirekli ve ayrik bipolar aktivasyon fonksiyonlar1 gosterir;

sekil 3.
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Sekil 3. Strekli ve ayrik bipolar aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlar1 tek kutuplu olabilir, bu durumda sinirlerin ¢ikislar1 sadece pozitif
degerler alir.

A ]
Jinen) = 1 + exp (— Anet) ()
A1, ne=0 )
finet) = {ﬂ. net < 0

(7) ve (8) bagintilarina kars1 diisen aktivasyon fonksiyonlari sekil 4’te gosterilmistir

flnet)

>
net

+

= net
2
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Sekil 4. Tek kutuplu surekli ve ayrik aktivasyon fonksiyonlari

Ayrik ve siirekli aktivasyon fonksiyonuna sahip sinirlerin sembolik gosterimi sekil 5°te gosterilmistir.
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Sekil 5. Ayrik ve siirekli aktivasyon fonksiyonuna sahip sinirlerin sembolik gésterimi

3. Yapay Sinir Ag Modelleri

Yapay sinir ag1, sinirlerin kendi aralarinda baglanisi olarak tanimlanabilir. Sinir ¢ikislari, agirliklar
uUzerinden, kendileri de dahil olmak tizere tiim diger sinirlere hem gecikmesiz hem de gecikmeli
baglantilara izin verecek sekilde baglanarak bir ag olusturulabilir. Ag mimarileri genelde ileri

beslemeli aglar ve geri beslemeli aglar olmak iizere iki sinifa ayrilabilir.

3.1. lleriBeslemeli Ag

n girisli m sinirin ilkel ileri beslemeli mimarisi sekil 6’da gosterilmistir. Cikis ve giris vektorleri

sirastyla agagidaki gibidir.

0o=[o; 0 - op]' ©

X = [_1_-1 '1'1 xﬂ!r

wij agirhigr i. siniri j. girise baglar, yani ¢ift indislerden birincisi hedefi ikincisi de kaynak
diiglimiinii isaret eder. O zaman i. sinirin aktivasyon degeri asagidaki gibi yazilabilir

i
net; = ¥ wix;, fori=1,2....,m
i ;E i (10)



Agdaki m sinirin her biri tarafindan gerceklenen transformasyon asagidaki gibi ifade edilen giiclii

bir dogrusal olmayan iz diistimdiir

(11)
0, zﬁ[w;x), fori=1,2,....m

Tek katmanl ileri beslemeli agin ara baglanti semas1 Sekil 6°da verilmistir.

x(f) :J [TWx] ™ o(1)

Sekil 6. Tleri beslemeli bir ag modeli ve blok diyagrami
4. Sinir Ag1 Ogrenme Kurallar

Yapay sinir ag, girisleri ile ¢ikiglar1 arasindaki iligkisi bilinen her sistemin yerini alabilir. Eger bir
sistemin girisi ile ¢ikis1 arasindaki iliskisi matematiksel olarak modellenebiliyorsa, o zaman yapay
sinir agindan ziyade matematiksel izdiisiim bagmtisinin hesaplanmasi daha uygun olabilir. Yapay
sinir ag1 daha ziyade matematiksel olarak ifade edilemeyen ama girislerine karsilik cikiglar: bilinen
sistemlere egitim yoluyla istenilen giris-cikis izdiisim yeteneginin kazandirilmasi i¢in kullanilir.
Bircok farkli egitim algoritmas1 vardir. Burada karakter siiflama islemi yapilacagi i¢in siniflamaya

yonelik bir agin se¢imi ve egitimi anlatilacaktir.

4.1. Perceptron Ogrenme Kurah
Bu deneyde iki karakterin siniflamasini yapan bir agin tasarimm ve egitimi anlatilacaktir. Bipolar
ayrik aktivasyon fonksiyonuna sahip bir sinir +1 ve -1 olmak iizere iki ¢ikis degeri verdigi i¢in bir

sinirli ve tek katmanli bir ag iki farkl karakterin siniflandirilmasi i¢in uygun bir agdir.

Tek katmanl bdyle bir agin damsmanli egitimi igin en uygun egitim kurah Perceptron Ogrenme
kurahdir, Sekil 7. Bu kural i¢in r 6grenme isareti, arzulanan ile gercek sinir cevabi arasindaki farktir.

Bu yilizden 6grenme danigmanlhidir ve 6grenme isareti

(13)
rs d; — o;



degerine esittir. Burada oi =sgn(wit x) ve di ise arzulanan cevaptir. Sekil 7°den Awi icin

Aw; = ¢ [d; — sgn(wix)] x

(14)
Awy =c[d, —sgn(wix)|x;, forj=1,2,...,n
yazilabilir. Bu kuralda, yalmz o0i cevabi dogru degilse agirlk ayarlamasi yapilir.
Arzulanan cevap ya +1 veya -1 oldugundan agirlik ayart

(15)

Aw; = +£2cx

bagintisina indirgenir. Arzulanan ve gercek cevaplar ayni ise agirlik ayar1 yapilmaz. Bu yontemde

agirliklar herhangi bir degere iliskilendirilebilir.

TLU
A '
net; :
— 0 > »- 0,
ner
-1
AW,
c(d,—o,)x
+
+ q
d/ —0
c

Sekil 7. Perception 6grenme kurali

5. Tek-Katmanh Bipolar ~ Aynik  Perceptronun Patern  Simflayici Olarak
Kullanilmasi
Sekil 8’de gosterilen L ve I karakterleri icin bir siniflayicinin tasarlanmasi ve egitilmesi
istenmektedir. Siyah pikseller 1 ve beyaz pikseller O(sifir) ile temsil edilmektedir. L karakteri i¢in
o=1 ve | karakteri i¢cin de 0=-1 ¢ikigin1 tiretecek esik ile birlikte 10 girise sahip ayrik bipolar

perceptrondan olusan bu siniflayicinin agirliklarini egitimle belirleyelim.

1 2 3 1 2 3
4 5 6 4 5 6
7 8 9 7 8 9

Sekil 8. L ve | karakterleri (3x3 boyutunda)
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X1
X2
X3
X4
X5
X6 O— |
X7 g,
X8

X9

X1

w=[100100111-1f vi=[010010010-1

w1:w+§ (d-o) v wl=w ty . o=sgn(wly) w=0

Wl=Wigiia==[0 0 0 0 0 0 0 0 0 -1] olsun.

Adun 1: v giristir, di=+1 varsayihyor

o=sgn(wltyp)=+1 cldufundan w?=w olur.
Adum 2: vy giristir ve istenen cikas di=-1 dir.

o=sgn(wt yi}=sgn( 1 )=+1 oldufundan w3=wl-y;=[0-1 0 0-1 0 0-1 0 0]
Admm 3: yu giristir.

o=sgn(w3t yy)=sgn(-1)=-1 wi=wi+y-=[1-1 0 1-1 01 01 -1]
Adun 4: vy giristir.

o=sgn(w* yr)=sgn(-1)=-1 w=w* olur.

Egitim bitmistir. L karakteri o=+1 cikasina ve I karakteri de o=-1 cikusina
izdistirialmiistiir.

Wson=[1-1 0 1-1 01 0 1 -1]olur.



6. Pattern Simflandirma Programimin Ekran Gorintisu

o2l Forml - - [D\ﬂh
Egtim Verled—pattem tanmiama Tek Aynk Perceptron—baglangig degerer

f f

sinfAGiig sinfBGiig v Bis
v 1@ B i
e wl [0 wl |0 w2 [0 w3 [0 wd [0
v | @ [0
v [V ¥ v [

w5 [0 w6 |50 w7 50 w8 |10 bias |21
. l W=[000000000-1]
. l l . Egitim Sireci
Egtimi sonlandrma krtesi

. A S Adm Says= 4 |5
b 15 yA100100111-1] b |2 yB010010010-1] kv Egine Baga
Degisim olmayig
snf Ak snf BLkis
istenenClos: 1 v itenenClos: 1 v Egtin Admlan
rf\dl!nr ) Wﬁgldxk Mamgn Y?!"a? Isteqeq@k\s Nﬂue! (v
1 000000000 1 1
Perceptron AJ Model 2 (0100100100 -1 1
3 1401401014 1 -
4 1401401014 1 1
W=?
2 N
* g 20 Wson=[1-101-10101-1]
Test
QUTPUT=0=5p(¥) . testData=[100100101-1]

Sinflandma
Sonucu

hize

1 e

Sekil 9. Pattern Siniflandirma Programinin Ekran Goriintusi
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