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On Bilgilendirmeler

* Bazi Ingilizce terimler olduklari gibi birakiimislardir. Bu
terimleri slaytlar icerisinde italic yazilmis olarak
gorebllirsiniz.

* Makine dgrenmesi yontemlerinin isimleri Tlrkce'ye
cevrilmeyip olduklari gibi birakilmislardir.

e Yapay sinir aglari, computer vision, zaman serileri
hakkinda az da olsa on bilgi gereklidir.



Vanilla Deep Neural Networks

* Vanilla Deep Neural Network’ler
(DNN) aslinda birden fazla sakli
katmani[hidden layer] olan siradan
aglardir.

* Buradaki 6nemli nokta eklenen her
katman agin 6grenme potansiyelini
ciddi Olcude artirir.

* Ancak 6grenme islemi ise git gide
zorlasir ve 6grenmenin yeterince iyi
olmasi icin elinizde daha cok veri
olmasi gerekir.
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Vanilla Deep Neural Networks

e Bir agda kac tane katman kullanmaniz gerektigiyle ilgili bir
kural ya da kisitlama yoktur.

* Ancak son arastirmalarda bu konuyla ilgili bazi 6neriler
mevcuttur.

e Simdi bir de 6grenmenin nasil yapildigiyla ilgili detaylara
bir g6z atalim.



Backpropagation (Linnainmaa, S.

1970)

* Backpropagation (BP) ilk defa 1970 yilimda Fin bir master
dgrencisi olan Seppo Linnainmaa tarafindan gelistirilmistir.

* Ancak BP’nin esas meshur olusu Unlt “Learning

representations by back-propagating errors” Rumelhart, D.
E., Hinton, G., Willlams R. 1986 makalesi sayesindedir.

* Merak edenler icin:

— Learning representations by back-propagating errors


https://www.cs.princeton.edu/courses/archive/spring18/cos495/res/backprop_old.pdf

Backpropagation

 Oncelikle kendimize oldukca basit bir ag hazirlayalim.

Hata?

* Soru su: utretilen ciktidaki hatadan hangi agirlik ne kadar
sorumlu? Her ikisi de yari yariya mi? Yoksa daha mi farkh?



Backpropagation

* Aslinda cevap oldukca bariz. Hata buttn yollardan agirliklariyla
orantili sekilde dagitilr.

« Onceki agi hatirlayalim:

— Ustteki yolun hata tzerindeki pay! 34,
— Alttaki yolun hata tzerindeki payi da % olacaktir.

* Bunun sebebi, Ustteki yoldan gelen girdideki degisim, agirligin fazla
olmasindan dolay! hatay! daha hizli bir sekilde, asagidan gelen girdi
de agirligin az olmasindan dolayi hatayi daha yavas bir sekilde
degistirmesidir.

Hata



Backpropagation

* Bu fikir ka¢c katman olursa olsun agin c¢iktisinda

nesaplanan

natadan girdi katmanina kadar butin

Katmanlardaki noronlar icin tek tek hesaplanir.

* Her katmandaki néronlarin ciktilarindaki hatalari

nesapladik.

Peki bunlari kullanarak agirliklari nasil

degistireceqiz?



Backpropagation

* Iste burada Calculus’ten biraz destek almamiz gerekiyor.
e Cunku isin icine birseyin baska birseye gore degisimi girdigi
zaman aslinda ttrevden bahsediyoruzdur, degil mi?

* Her ndronun girdisi aslinda baska bir néronun ciktisinin
agirhiklarla carpiimis halidir.

* Dolayisiyla her néronun ciktisi, o nérona gelen agirliklarin bir
fonksiyonudur. Dolayisiyla hata da agirliklarin bir fonksiyonu
olarak dusunulebilir.



Backpropagation

* Agirhgi hangi yonde degistirecegimiz gérmek icin hatanin
bulundugu nérona gelen buttn agirliklara gore degisimini
bulmak isteriz. Bu da su sekilde bulunur:
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 Bu partial derivative’in sonucu bize w; agirligina gore
hatanin ne kadar ve ne yonde degistigini soyler.



Backpropagation

Bu cok 6nemli bir ipucudur. Cinku bu degeri agirliga
ekleyerek ya da cikararak hatanin istedigimiz yénde
artmasini ya da azalmasini saglayabiliriz.

Peki ama hata yani E dedigimiz sey de ne?
Hatay! hesaplamanin bircok yolu var.

Bu noktada 6rnegin kolay olmasini saglamak icin soyle bir
hata fonksiyonu tanimlayalim:
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Backpropagation

* O zaman az onceki partial derivative’i tekrar yazalim.
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« Burada 6nemli bir sadelestirme yapmamiz gerekiyor. O da y,

sadece kendisine bagl agirliklardan etkileneceqi icin
baglantisi olmayan butin néronlari denklemden cikarabiliriz.
Bu da toplam isleminin denklemden tamamen cikarilabilecegi
anlamina gelmektedir.



Backpropagation

* Agirhk guncellestirme denklemimizin son hali su sekilde
olmustur.
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 Burada y ve y degiskenlerinin indislerinin nasil degistigine
bakin. Simdi bu ttrevi hesaplayalim.
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Backpropagation

 Artik hersey ¢ok daha net. Cunkd y/in bir néronun ¢iktisi
oldugunu biliyoruz.

* Hatirlarsaniz bir néronun ciktisi ona gelen buttn inputlarin
toplaminin bir aktivasyon fonksiyonuna verildikten sonraki
haliydi. O zaman biz de bu terimleri yerlerine koyalim.
Ornek teskil etmesi acisindan da aktivasyon fonksiyonu
olarak turevi kolay alinan bir fonksiyon olan sigmoid’i

secelim.
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Backpropagation

Bu noktada artik daha ilerlemeye gerek yok.

CunkuU bir fonksiyonun tirevini cebirsel olarak alabilecegimiz
gibi tamamen ntimerik bir sekilde de hesaplayabiliriz.

Simdi biraz bu kaotik gozuken denklemin sonucunda ne
buldugumuzdan bahsedelim.

Buldugumuz sey en basit sdylemle NN’leri egitmenin
anahtari.



Backpropagation

* Bize hangi yonde ilerlersek hatanin azalacagini ya da
artacagini soyleyen ve yaptigimiz hatanin boyutu
hakkinda bilgi saglayan bir “magic expression”.

 Ama eger burada sdylenen miktarda hareket edersek

nedefledigimiz yerin tGzerinden atlayip kacirmamiz sz
Konusu olabilir. Bundan dolayi bu miktarin yalnizca bir
KIsmini aliriz. Bu durumu su sekilde ifade edebiliriz.
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Backpropagation

 Burada n’ya learning rate denir.
OE

Wi T Gy

* Bize hesaplanan hatanin ne kadarini alacagimizi soyler.
* n’nin degeri probleme gore degisiklik gosterir.
 Ancak hemen her zaman 1’in altindadir.



Vanilla Deep Neural Networks

e Az Once konustugumuz konular ile bir DNN'nin neye
benzedigini ve hem DNN’lerin (hem de sig ANN’lerin) nasil
egitildiklerini biliyoruz.

* O zaman artik daha ilgin¢ aglarin yapilarini bakmanin
zamani geldi.

e Buna Convolutional Neural Network’lere bakarak
baslayacagiz.



Convolutional Neural Networks

* Convolutional Neural Networks (CNN) yapay sinir aglarinin
sinyallerle islem yapmasi icin 6zellestirilmis bir alt grubudur.

* Bu sinyaller:
- 1D (i.e. ses)
- 2D (i.e. resim)
- 3D (i.e. video)
olabillir.



Convolutional Neural Networks

« Ama CNN’lerin esas parlamasi 2012 yilinda ImageNet

yarismasinda AlexNet adi verilen bir agin en iyi sonuclari
vermesiyle olmustur.

* AlexNet'i gelistirenler arasinda belki daha 6nceden ismini
hatirlayacaginiz Geoffrey Hinton bulunmaktadir.

* Merak edenler makaleyi burada bulabilir:

- LmageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networ
S


https://papers.nips.cc/paper/4824-imagenet-classification-with-deep-convolutional-neural-networks.pdf
https://papers.nips.cc/paper/4824-imagenet-classification-with-deep-convolutional-neural-networks.pdf

Convolutional Neural Networks

« Simdi biraz CNN'’lerin neden bu kadar 1yi sonuc verdiklerinden
bahsedelim.

* Normal bir computer vision gorevi su alt gorevlerden olusur:
- Siniflandirma (i.e. dog / cat)

— Obje bulma (i.e. resimde bulunan objeleri tanimlayarak dikdortgen
Icine alma)

- Resim bolimleme[image segmentation]
ve daha bir cogu.



Convolutional Neural Networks

* Bilgisayar bir resmi st ve alt sinir1 belli sayilardan olusan
bir matrix seklinde gordar.

* Bu matrixin belli yerlerinden bazi islemler yaparak sayisal
degerler tiretmemiz gerekir.

* Asagidaki linkte CNN’lerin kullanildigi ¢cok sayida 6rnek ve
aciklama bulabllirsiniz:

- 9 Applications of Deep Learning for Computer Vision


https://machinelearningmastery.com/applications-of-deep-learning-for-computer-vision/

Convolutional Neural Networks
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Convolutional Neural Networks

* En basit dizeyde CNN bir resimden belli bash 6zellikleri
cikarir.

 Bunu yapmanin en bilinen yolu filtre kullanmaktir.

 Bir filtre resmin Uzerinde gezdirilerek yeni bir resim (0zellik
maitrixi) Uretmek Uzere tasarlanmis daha kiguk bir matrixtir.

 Filtrelerin boyutlari 3x3, 5x5, hatta bazi durumlarda resimle
ayni boyutta bile olabilir. Bu boyuta kernel denir.



Convolutional Neural Networks

* Filtrenin resme uygulanma islemine convolution denir.
* (Formalite olarak) Continuous 1D Convolution islemi su sekilde tanimlanmistir:

(Fxg) f f(r)g(t—7)d 7
* Bu denklemde f de g de birer fonksiyondur. Convolution isleminde f input
sinyalini g de kernel fonksiyonunu temsil eder.
» Kernel fonksiyonundan kastimiz aslinda filtrenin kendisidir.

« Simdi daha matematiksel olarak derine girmeden, gorsel olarak aslinda neden
bahsettigimize bir goz atalim.



Convolutional Neural Networks

* Bir boyutlu bir sinyali ele alalim (f):

* Bir tane de bir boyutlu filtre olusturalim (g):




Convolutional Neural Networks

O zaman f* g islemini su sekilde gorsellestirebiliriz.

« Ust Uste gelen her hticreyi bir biriyle carpip toplayarak yeni
bir sinyal Uretiriz. Yukaridaki sekli devam ettirirsek:



Convolutional Neural Networks




Convolutional Neural Networks

 Tam olarak ayni iglemi iki boyutlu sinyallere de
uygulayabiliriz. Ornegin:
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Convolutional Neural Networks

e Simdi convolution islemini anladigimiza goére, artik
CNN’lerin bu filtreleri ve bu islemi kullanarak ne yaptigina
bir g6z atablliriz. Buna bir CNN mimarisine g0z atarak
baslayalim.

input convi pool1 conv2 pool2 hidden4 output




Convolutional Neural Networks

input convi pool1 conv2 pool2 hiddenéd output

« Convl katmaninda gorduguniz her bir kare bir filtreyi temsil etmektedir.

« Hatirlayacaginiz gibi bir filtreyle bir resmin convolve edilmis hali yeni bir resim oldugundan
bu katmanin sonunda filtre sayisi kadar yeni filtrelenmis resim elde edilecektir.



Convolutional Neural Networks

input convi pool1 conv2 pool2 hiddenéd output

* Daha sonra gelen pooll katmanin bir 6nceki katmandan gelen
resimlerin ¢ozundrluklerini dasdrur. Bu katmanin teknik adi
Pooling’dir. (MaxPooling)



Convolutional Neural Networks

input convi pool1 conv2 pool2 hiddené4 output

ihsamipl

e Sonraki yeniden bir adet convolutional katman ve bir adet
MaxPool katmani yer almistir.



Convolutional Neural Networks

input convi pool1 conv2 pool2 hidden4d output

* En son katman(lar) da bildigimiz standart derin ya da sig bir neural networkttr. [Fully
Connected / Dense]

* Bu kismin amaci CNN tarafindan cikariimis 6zellikleri kullanarak bir siniflandirma (ya da
baska birsey) yapmaktir.



Convolutional Neural Networks

* Yine meshur sorumuza geri dondik: Peki 6grenme bu mimarinin
nerelerinde yapiliyor?

* Burada siradan bir neural network’e gore farklilasma filtrelerde
oluyor.

* Ik olarak, ayni bir agirhgin kiiciik hareketlerle degistiriimesi gibi
filtreler de dogru sonuca ulasmak icin kiictik hareketlerle
degistiriliyor.

« |kinci olarak da son katmanlardaki fully connected bolimin
agirhiklarinda yapihyor.



Autoencoder Networks

e Simdi biraz da Autoencoder’lara bakalim.

e |k bakista bir Autoencoder’in gériintis olarak standart bir
derin neural network’ten hic bir farki yoktur. Asagida
gorebilirsiniz.




Autoencoder Networks

* Bir autoencoder aldigi girdiyi ayni sekilde ¢ikarmak icin
egitilen bir DNN’dir.
* Ancak ortadaki (turuncuyla gosterilen) daha kicutk alana

dikkat edin.
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Autoencoder Networks

* Baslangicta 4 boyut olarak
verilen veri, o noktada 2 boyuta
kadar sikistirilir.

* Dolayisiyla bir autoencoder’a iki
ayri parcaymis gibi bakabilirsiniz:

1) Encoder (4 boyuttan 2 boyuta
indiren kisim)

2) Decoder (2 boyuttan tekrar 4
boyuta ¢ikaran Kisim)




Autoencoder Networks

* Daha sonra Encoder kismi
agin geri kalan kismindan
ayrilir ve tek basina
kullaniimaya devam edilir.

* Bu kisim yanda da
goOreceqiniz gibi 4 boyutlu
olarak egitildigi veriyi 2
boyutlu olarak ifade edebilir.




Autoencoder Networks

* Agin bu kisminin arkasina artik istediginiz herseyi
baglayabiliriniz.

e Bu yeni bir fully connected ag da olabilir, tamamen farkl bir
makine 6grenmesi yontemi de olabilir.

* Autoencoder’larin kullanildigi bazi alanlar sunlardir:
- Sinyal Parazitsizlestirme [Sighal De-noising]
- Boyut Indirgeme [Dimensionality Reduction]
- Sinyal Uretme [Signal Generation]
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