Basit Sinir
Aglari ve Noral
Dil Modelleri

Sinir Aglar1 / Neural Networks
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Sinir Aglari

Modern bir sinir agi, ayri ayri bir giris degeri vektorunu alan ve tek bir
cikti degeri Ureten hesaplama birimlerinden olusan bir agdir.

Hesaplama olarak her bir birim katmanindan digerine yinelemeli olarak
ilerlenmesi nedeniyle bu aglar feed forward network olarak adlandirilir.

Modern sinir aglari derin 6grenme gerceklestirir, cinkld bu aglar cok
sayida katmana sahiptir.

Bir sinir aginin yapi tasi ise tek bir hesaplama birimidir.

Bir birim, girdi olarak bir dizi gercek degerli sayi alir, bunlar Gzerinde bazi
hesaplamalar yapar (agirliklar ve sapmalar ve dogrusal olmayan bir
donustimle birlestirerek) ve bir ciktri tretir.



Sinir (Noral) Aglari

Cikti Degeri
a

Noronun
aktivasyon
fonksiyonunu
kaydirir.
NOronun ne
zaman
aktiflesecegini
ayarlar.

Bias (0nyargi)

Non-linear transform

Agirlikh Toplam

Agirliklar -~ W
Giris Tabakasi X X, Xy
z=>b+X w, x,

Agirliklar ve bias, egitim sorasinda otomatik olarak ayarlanir.



Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Sireci:
Agirliklar, Girdiler ve Bias

Ogrenme, forward propagation (ileri yonli yayilim) ya da back
propagation (geri yayilim) ile gerceklesir.

Girislerin agirlikh toplami ile onyargi (bias) degeri toplanir.
Z=b+X w; X,
Z= b+ w.X

z vyerine, lineer olmayan bir aktivasyon fonksiyonu da
kullanilabilir. y = f(z)
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Bir sinir birimi, girdilerinin agirhkli toplamini alir; bu toplamda
onyargi (bias) terimi adi verilen ek bir terim bulunur.

X,...X, girdileri verildiginde, bir birimin karsilik gelen agirliklari
W,...w,_ ve bir 6nyargisi (bias) b vardir.

Agirlikh toplam z  vektorel olarak ifade edilir.

Bu agirlikli toplam, yani bir agirlik vektort w ile bir girdi vektor
x'in carpimindan hesaplanan bir z skaleri ényargi b degeri ile
birlikte hesaplanir.

x'in dogrusal bir fonksiyonu olan z'yi ¢cikti olarak kullanmak yerine,
sinir birimleri z'yve dogrusal olmayan bir fonksiyon f uygular.

Bu fonksiyonun ciktisina birim icin aktivasyon degeri o denir. Tek
bir birim modellendigi icin, digimuin aktivasyonu aslinda agin

ciktisidir ve bu y = o f(z) olarak adlandirilir.



Lineer olmayan Aktivasyon Fonksiyonlari

Lojistik regresyon icin sigmoid fonksiyonu 1 bolu 1 arti exp (-z) seklinde
yazilir.

Sigmoid fonksiyonunun avantaji ¢iktiyi [0,1] araligina eslestirmesidir.
Bu da aykiri degerleri O veya 1'e dogru sikistirmada faydalidir.
Turevlenebilirmesi (differentiable) nedeniile, 6grenmede kullanishdir.
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Hesaplamanin Final Fonksiyon Birimi

1

y= S(W-X+ b) = ™ exp(_(W.X.|. b))

Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip basit bir birimin, x girdisinden
w agirlik vektorinden ve b sapma teriminden hesapladigi fonksiyon.



Final Birimi (tekrar)

Output value y

Non-linear activation function

Weighted sum

Weights  w,
Input layer X, X X3 +1



Non-Linear Activation Functions

f olarak secilen non lineer fonksiyonlardan biri sigmoid
fonksiyonu logistic regression icin kullantlir.
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Ciktiya aktivasyon degeri denir. O ile 1 arasinda normalize edilmistir.



Sayisal Ornek
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Non-lineer aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid fonksiyonu fazla tercih edilmez.



J Sigmoid fonksiyonu aktivasyon fonksiyonu olarak cok yaygin
kullanilmamaktadir.

1 Sigmoid fonksiyonuna cok benzeyen ve neredeyse her uygulama
icin daha iyi olan fonksiyon tanh fonksiyonudur

J tanh, -1 ile +1 arasinda degismesi nedeni ile sigmoid
fonksiyonunun bir varyantidir

1 tanh fonksiyonu, dlizglin bir sekilde tirevlenebilmesi ve aykiri
degerleri ortalamaya dogru yonlendirmesi gibi 6zelliklere sahiptir.



Non -Lineer Aktivasyon Fonksiyonlari

Most Common:
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y=ReLU(z) = max(z,0)

En basit ve en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonu, dizeltilmis
dogrusal birim /rectified linear unit (ReLU) fonksiyonudur.

N/

«* z pozitif oldugunda z ile aynidir, aksi halde O’dir

RelLU fonksiyonu, dogrusala cok yakin olmasi nedeni ile 6zellikleri
dgrenme icin uygundur.

Sigmoid veya tanh fonksiyonlarinda, blyuk z degerleri 1'e ve
turevleri 0'a cok yakin olan y degerleri verir.

Sifir tirevler 6grenme icin sorunlara yol acar: 0 olan gradyanlar,
hata sinyalini giderek kucultiar; deger egitim icin kullanilamayacak
kadar kiicllebilir; bu soruna kaybolan gradyan /vanishing gradient
problemi denir.

ReLU'nun ylksek z degerleri icin turevi 0'a cok yakin degildir, 1'dir.



XOR problemi

Basit Sinir Aglari
ve Noral Dil  Sinir aglarinin giict, bu birimlerin daha

Modelleri blyuk aglar olusturmak UGzere
birlestirilmesindedir.

J Cok katmanli aglara duyulan ihtiyacin
en 6nemli 6rneklerinden biri, Minsky ve
Papert'in (1969) tek bir sinir birimi
girdisinin bazi cok basit fonksiyonlarini
hesaplayamadigina iliskin o yillardaki
kanitidir."




XOR problemi
Minsky and Papert (1969)

Sinir birimleri iki girdisi olan basit fonksiyonlari
hesaplayabilir mi?

AND OR XOR
X1 x2|y X1 X2y X1 x2|y
O 0 |0 O 0 |0 O 0 |0
O 1 |0 O 1 |1 O 1 |1
1 0 |0 1 0 |1 1 o0 |1
1 1 |1 1 1 |1 1 1 |0




Perceptrons

Ik 6rnek, ikili ciktisi olan ve dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonu da icermeyen en basit bir sinir birimi algilayici
(perceptron) icin gosterilmektedir.

B <f 0, ifw-x+b<0
YTV 1, ifwextb>0

\

Bir algilayicinin ciktisi y, O veya 1’dir; ayni agirhk w, ayni giris x ve
onyargl (bias) b kullanilir.



Algilayicilar icin

0, fw-x+b<0
I, fw-x+b>0
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AND - OR islemleri

OR
X
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Bu agirliklar/sapmalar, fonksiyonlari uygulayabilecek sonsuz sayida
olasi agirlik ve sapma kiimesinden sadece biridir.




Algilayicilar: Lineer Siniflandiricilar

Perceptron denklemi: wx, + wyx, +b5=0

(standart lineer format)  x, = (—w,/w,)x, + (=b/w,)

Dogru «decision boundary» olarak davranir.

Cikt1 O degerindedir; eger tim girisler dogrunun bir tarafinda ise
cikti 1 degerindedir; eger tim girisler dogrunun diger tarafinda ise

Eger ikiden daha fazla giris varsa, «decision boundary» dogru degildir;
hiper dizlem olur. Uzay iki kategoriye ayrilacak sekilde ayni mantikla
calisir.



Decision Boundaries

<2, X2, %2,
1 d\\ O 1 @ O 1 @ O
N ?
a) x; AND x, b) x; OR x5 c) x; XOR x5

[ Olasi mantiksal girdileri (00, 01, 10 ve 11) ve bir AND ve bir OR siniflandirici icin
olasi bir parametre kiimesi tarafindan cizilen dogru goéulmektedir.

(d XOR'un pozitif durumlarini (01 ve 10) negatif durumlardan (00 ve 11) ayiran bir
dogru cizilememektedir.

(d XOR, dogrusal olarak ayrilabilir bir fonksiyon degildir. Bir egri veya baska bir
fonksiyonla bir sinir cizilebilir; diger bir ifade ile tek bir dogru olmuyor.



XOR Probleminin Cozumu

XOR, tek bir algilayici (perceptron) ile hesaplanamaz. XOR katmanli
ag birimleriile hesaplanlr.

XOR Bu yapinin iki ki katmaninda t¢ RelLU
RelU L s
x1 %2 birimi vardir: h1, h2 gizli katmanlari ve
O © ReLU vyl ciktisidir.
o 1 o \ Oklar her birim icin w agirhiklaridir; b
1 o sapmas! +1 olarak sabitlenmistir ve bir
1 1 ~__ birimin agirhigidir.

Xl Xz

Giris/input x =[0, 0] iken her giris degeri uygun bir agirlikla carpilarak toplanir ve
b sapma (0n yargi) degeri eklenerek [0-1] vektoru elde edilir. Daha sonra RelLU
uygulanarak [0 O] elde edilir ve sonuc¢ degeri O olur.

Sonuc olarak w agirliklari ve 6nyargilar (biases) XOR islemini gerceklestirir.
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b) The new (linearly separable) / space

XOR hesaplamalari sonunda:

[01] ve [10] giris degerleriiciny degerleri 1;

[0 0] ve [1 1] giris degerleri iciny degerleri 0 olur.



h1ve h2 (gizli digim) ciktilarinin eldesi

ki girif noktasi x=[01]ve x=[10]In XOR ciktisi =1 ‘dir ve gizli
temsilleri tek bir noktada h =[1 0]'da birlestirilmistir.

1 Bu birlestirme, XOR'un pozitif ve negatif durumlarini dogrusal olarak
ayirmayi kolaylastirir.
*»» Baska bir deyisle, agin gizli katmaniyla giris iyi bir betimleme
olusturabilir.
**  Bu Ornekte sadece agirliklari belirtilmistir.

1 Gergek 6rnekler icin sinir aglarinin agirhiklari, hata geri yayilim
algoritmasi / error backpropagation algorithm kullanilarak otomatik
olarak 6grenilecektir.

<* Buradan da gizli katmanlar uygun simgelenisler olusturulmasi
ogrenilecektir.

Sonuc olarak:

Sinir aglarinin girislerin uygun betimlemelerini otomatik olarak
ogrenebilecegi onyargisi (sezgisi) gosterilmis olur.



J Bu yapi ile basit ileri beslemeli ag

tanimlanir.
e Gzl O Dogal dil isleme (NLP) uygulamalari cok
Sinir Aglari / daha karmasgik aglar kullanur.
Feedforward Neural %+ Ornegin RNN, Transformer, dikkat
Networks mekanizmasi (attention mechanism?)
& kullanirken, basit ileri beslemeli aglar
Noral (Sinirsel) hesaplamalarda édnemli bir arag
/Neural Dil olmayi stirdirir.
Modelleri Ozetle:

 Basit ileri beslemeli ag, karmasik sinir aglari
tiplerinin temelini olusturur.




leri beslemeli Sinir Aglari/Feedforward Neural Networks

, X1 X2 ... Xn

lleri beslemeli ag, birimlerin dongusel olmay(z)arak birbirlerine bagl
oldugu cok katmanli bir agdir; her katmandaki birimlerden gelen
ciktilar bir Ust katmandaki birimlere iletilir ve alt katmanlara hicbir cikti

geri iletilmez.
lleri beslemeli aglara cok katmanh algilayicilar /multi-layer perceptrons

(MLP) adi verilir.



kili Lojistik Regresyon (1 duzeyli ag betimlemesi )

y=ocWw-x+b)
(y is a scalar)

Output layer
(o node)

\Y

(scalar)
(vector)

Input layer

vector x
Giris tabakas! (input layer) diizey olarak sayilmaz.



Lojistik Regresyon

J Ikili lojistik regresyon tek katmanl bir agdr.

-1 Katmanlari sayarken giris katmani sayillmaz.

N/

** xvektoru olarak adlandirilan ve katman O olarak giris
katmani adlandirilir.

% X vektord agirhk matrisi olan w ile carpilir, dogrusal
sapma/onyargi b degeri eklenir.

1 1. katman, cikis katmani, w carpi x + b degerinin sigmoid
fonksiyonu olarak bir skaler bir y degeri olarak hesaplanir.



Coklu Lojistik Regresyon ( Tek Katmanl bir Ag olarak )

Tumua baglantili tek katmanh bir agdir.

Cikti tabakasi Y1 o y = softmax(Wx + b)
(softmax o
digumleri ) \\V/ y vektord

W matrisi

b vektoru

Skaler Giris
Tabakasi

Coklu lojistik regresyon, cikti degerlerini tek bir sigmoid fonksiyonu yerine
olasiliklara donusttirmek icin softmax fonksiyonunu kullanir.



Softmax Fonksiyonu: Genellestirilmis Sigmoid
fonksiyonu

k boyutlu bir z vektoru icin softmax asagidaki gibi
hesaplanir: - -

softmax(z) = zxp (z1) , :Xp (22) s :Xp (2t)
D i—16Xp(zi) Doimiexp(z) Dl exp(zi)
softmax(z;) = exp (i) 1 <i<k

Zl;zl exp (z;)

Ornegin z=1[0.6,1.1,—1.5,1.2,3.2,—1.1] vektdru verildiginde
softmax(z) = [0.055,0.090,0.006,0.099,0.74,0.010] olarak hesaplanir.



