leri beslemeli Sinir Aglari/Feedforward Neural Networks
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lleri beslemeli ag, birimlerin déngisel oImay%rak birbirlerine bagl
oldugu cok katmanli bir agdir; her katmandaki birimlerden gelen
ciktilar bir Ust katmandaki birimlere iletilir ve alt katmanlara hicbir ¢ikti
geri iletilmez.

lleri beslemeli aglara cok katmanh algilayicilar /multi-layer perceptrons
(MLP) adi verilir.




kili Lojistik Regresyon (1- duzeyli ag betimlemesi )

y=o0cw-x+b)
(v is a scalar)

Output layer
(0 node)

\YWY

(scalar)
(vector)

Input layer

vector x
Giris tabakas! (inpur layer) dizey olarak sayilmaz.




kili Logistik Regresyon

Loiistik regresyon hesaplamalarinda ikili lojistik regresyon
tek katmanli bir ag olarak dustnulebilir.

Giris degerlerinin bulundugu dlzey, katman olarak alinmaz.

x vektoru olarak adlandirilan ve katman O giris katmanidir.
adlandirilir.

x vektoru agirhk matrisi olan wile ¢arpilir, dogrusal
sapma/onyargl b degeri eklenir.

1. katman, cikis katmani, wx + b degerinin sigmoid
fonksiyonu olarak bir skaler bir y degeri verecektir.
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Lojistik Regresyon

Dogal dil islemede, lojistik regresyon siniflandirma icin temel
denetimli (supervised) makine 6grenme algoritmasidir.

Logistic regresyon sinir aglariyla da cok yakin bir iliskiye sahiptir.

Lojistik regresyon, bir gozlemi iki siniftan birine siniflandirmak
icin kullanilabilir.

Bazen ikiden fazla sinifa ihtiyac olur.

3 yonld duygu siniflandirmasi (olumlu, olumsuz veya notr)
istenebilir.




Denetimli (Supervised) Ogrenme Nedir?

1 Makine 6grenmesinde modelin etiketlenmis verilerle egitilmesidir.

\/

*»* Hem girdiler (6rnegin sorular) hem de ciktilar (6rnegin
sorularin dogru cevaplari) mevcuttur.

) Lojistik regresyon, denetimli 6grenmede siniflandirma
problemlerini ¢c6zen algoritmalardan biridir.

\/

*»* Bir verinin belirli bir sinifa ait olma olasiligini hesaplar.

1 Diger denetimli 6grenme algoritmasi regresyondur.

\/

«* Sureklilik gosteren sayisal degerler tahmin edilir.




Logistik Regresyon (devam)

) Herhangi bir kelimenin sozciik tipi 10, 30 ya da 50 farkli sozciik
tlru arasindan secilebilir

1 Diger bir ifade ile bir ifadenin adlandiriimis varlik (named
entity) tirindn, kisi, yer, kurulus gibi etiketler arasindan secim
yaparak belirlenmesidir.

) Bu tip problemlerde, softmax regresyonu olarak da adlandirilan
cok terimli lojistik regresyon kullanilir.




Cok Terimli Lojistik Siniflandirici

J p(y, = 1/x) degerini hesaplamak igin sigmoid fonksiyonunun
genelleltirilmis bicimi olan softmax fonksiyonu kullanilir.

1 Softmax fonksiyonu, k adet rastgele degerden olusan bir vektor
olan z = [z, z,.... z/]'y1 alir ve bunlari her bir degerin [0,1] araliginda
oldugu ve tum degerlerin toplaminin 1 oldugu bir olasilik
dagilimina esler.




Softmax Fonksiyonu: Genellestirilmis Sigmoid
fonksiyonu

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

softmax(z) = :Xp (z1) : :xp (z2) s :xp (2)
_Zi:leXP (zi) Zi:1eXP (zi) Zizlexp (zi)
Softmax(zi) _ cXp (Zl) 1 S i S k

k
ijl exp (z;)
Ornegin z=10.6,1.1,—1.5,1.2,3.2,—1.1]  vektori verildiginde
softmax(z) = [0.055,0.090,0.006,0.099,0.74,0.010] olarak hesaplanir.




Nasil hesaplanir?

1k boyutlu bir z vektori icin softmax su sekilde tanimlansin.

! Herhangi bir model icin bir resmin Kedi, K6pek, Karga, Keci,
Kuzu, Kuzgun olduguna dair su ham skorlar, logitler
asagidaki sekilde uretilsin.

z=10.6,1.1,-1.5,1.2,3.2,-1.1]

softmax(z)=[0.05,0.09,0.01,0.1,0.74,0.01]




Logit nedir?

1 Bir yapay sinir aginin veya regresyon modelinin "ham
degerleridir.

1 Veriyi herhangi bir model ile isleyip O ile 1 arasinda bir
olasiliga donustirmeden hemen onceki asamada Urettigi
islenmemis, sinirsiz sayisal degerlerdir.

z=W - X+ b, sigmoid fonksiyonunun girdisidir ve logit denir.
logit fonksiyonunun sigmoid fonksiyonunun tersidir.

iy Ny

Logit fonksiyonu, p/1-p olasilik oraninin logaritmasidir

1%
n
l—p

logit(p) =o' (p) =1
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o(z) = [+ez | +exp(—z) "
Sigmoid fonksiyonu
P(y=1) = o(w-x+D) Agirlikli 6zelliklerin toplami
_ 1 sigmoid fonksiyonuna
L +exp(—(w-x+Db)) uygulanarak, O ile 1 arasinda
P(y=0) = 1—oc(w-x+b) bir sayi elde edilir. Bunun bir
_1_ 1 olasiliga donustlrulmesi,
l +exp(—(w-x+Db)) p(y = 1) ve p(y = 0)
_ _exp(=(w-x+D)) durumlarinin toplaminin 1'e

L +exp (—(w-x+b)) esit olarak hesaplanmasidir.



Multinomial Logistic Regression as a 1-layer Network

Fully connected single layer network

1
Output layer In y = softmax(Wx + b)
(softmax nodes)

y is a vector

W
Wiis a
matrix b is a vector
Input layer
scalars

Multinomial Logistic Regression have a softmax to turn the output values into
orobabilities instead of a single siemoid at the output




Softmax Fonksiyonu: Genellestirilmis Sigmoid

k boyutlu bir z vektoru icin softmax su sekilde tanimlanir:
exp (z;)
> 1exp(z))

Sigmoid fonksiyonu gibi, bu da Ustel bir fonksiyondur. k boyutlu bir z
vektord icin softmax su sekilde tanimlanir.

1<i<k

softmax(z;) =

softmax(z) = exp (1) exp (z2) .., exp (2k)

; Sk texp(z) SoFexp(z)]  Dr  exp(z)
z—[0611 —~1.5,1.2,3.2,—1.1]

softmax(z) = [0.055,0.090,0.006,0.099,0.74,0.010]




Iwo-Layer Network with scalar output
ki Katmanli Aglar

y = 0(z) yisascalar

Output layer
z=Uh

(0 node) U

hidden units h=0(Wx+b)
b tanh olabilirdi
Input layer

(vector)



Two-Layer Network with scalar output

y = 0(z) yisascalar

Output layer
z=Uh

(0 node) U

hidden units W.. h=oc(Wx+b)
(0 node) Jl.,

b vector

Input layer
(vector)

Each element Wji of the weight matrix W represents the weight of the connection from the jth input unit xi to the jth hidden unit hj.
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Two-Layer Network with scalar output

o fonksiyonu bir vektore uygulanir. Bu, o(:)'nin vektore eleman eleman
uygulanmasidir. g[z1,z2 23% [g(z1), g(zZ) g(z3)]

XOR fonk. olmasi durumunda elde edilen h degeri (gizli katman) girisin bir
degerini (betimlenisini) olusturur.

Cikis katmaninin roll, bu yeni deger h'yi alip bir ¢ikti hesaplamaktir.
Cikt1 gercek degerli bir say1 olacaktir.
Agm amaci bir siniflandirmaya karar vermektir.

uygu siniflandirmasi gibi ikili bir gorev yapiliyorsa, tek bir ¢ikis dGgimi
oIa ilir ve degeriy, olumlu ve olumsuz duygu oIaS|I|g|d|r

Cikis katmani bir agirlhik matrisi, yani U matrisini icerir.

Modellerin bir kismi ¢ikis katmaninda 6nyargi vektori b icermez.

Agirlik matrisi, ara ¢ikt1 z'yi Uretmek icin giris vektora (h) ile carpilir  ( z=Uh)
Elde edilen degeri olasiliga donustirmek icin sigmoid fonksiyonunu kullanilir,



Two-Layer Network with softmax output

y = softmax(z)

Output layer

(0 node) y is a vectot
hidden units ‘ h=oc(Wx+b)
(o node) > ReLU

ya da tanh
olabilir.
Input layer

(vector)



Cok terimli Siniflandirma

- ikiden fazla siniflandirma yapmaktir.
S6zcuk turu etiketi atamak gibi, daha fazla cikti birimi eklenir.

) Ekleme her sinif icin bir tanedir. Yani, her potansiyel sozciik tir(
icin bir cikti dGgimu olabilir ve bu digtmun cikti degeri, o s6zcuk
tlranun olasiligidir.

Ciktr katmani, ¢cikti daglimleri arasinda bir olasilik dagilimi verir.

J Bu dagilimi hesaplamak icin, cok terimli lojistik regresyonda
oldugu gibi softmax kullanilir.

Tek gizli katmanli bir sinir agi siniflandiricisini, girdinin gizli
katman temsili olan bir h vektorinud olusturmak ve agin h'deki
ozelliklerini standart lojistik regresyon olarak calistirmaktir.



Sinir Aglari ve Lojistik Regresyon lliskisi

- Bir sinir agi, lojistik regresyona benzer. Ama bazi farkhliklari vardir.

\/

*»* Sinir aglari bircok katmana sahip oldugu bilinmektedir. Derin bir
sinir aglarinin katman katman lojistik regresyon
siniflandiricilarina benzemeleri ortak 6zelliklerinden biridir.

<+ Ozellik sablonlariyla (feature templates) 6zellikleri olusturmak
verine, agin onceki katmanlari 6zellik (feature) betimlemelerini
(degerlerini ) kendileri olusturur.




Derin Aglar icin Notasyon

Katman numaralari késeli parantez icindeki Ust simgelerdir.
Giris katmani O'dan baslar.

WU (birinci) gizli katman icin agirlik matrisi, bl ise (birinci)
gizli katman icin sapma vektorudir.

Ara katmanlar icin ReLU veya tanh kullanilir.

Cikis katmanlari icin ise softmax 6zelliginde bir aktivasyon
fonksiyon g(:) seklinde belirtilir.

i. katmandan gelen ¢ikti all, agirliklarin ve sapmalarin
kombinasyonu zll!l olarak betimlenir.

U O OO0 OO0

Girisler x'i daha genel olarak a % olarak adlandirilir.




Multi-layer Notation
y = a[z]
al?l = g[Z] (Z[z]) sigmoid ya da softmax

2121 = Ww2lgl 4 pl2l

alll = glt(z[1ly RelU

2111 = wilglol 4 pll

bll]




y

Multi Layer Notation m

2 = W[l]a[ﬂ] _H,[l]
alll = ol A
2 = wigll 4 pl2 foriin 1..n

§ = a[z] ) a[f] — g[i] (Z[I])

y p— a[ﬂ]




Replacing the bias unit

Instead of: do this:
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