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Bu caligmada stokastik bir ortamdaki Geriye Yaymali Yapay Sinir Aglani (GYYSA) nin
performansinin agagidaki yonleri FORTRAN 77 programlama dilinde orijinal olarak yazlan
programlar aracilifiyla gergeklestirilen bilgisayar simiilasyonlariyla aragtirildi.

(1) Cok Boyutlu Normal Dagiim (CBND) ve CBND’den farkhi diZer bazi dagilimlardan
iiretilen verinin YSA tarafindan asimptot alti (n:(gozlem sayis1)<100) ve asimptotik (n=250)
bolgede donistiriilme yetenegi.

(i1) Gizli tabaka noronu sayisinin doniistiirme yetenegine etkisi

(i1) Verilen bir rxy korelasyon yapist ile (X:input ve Y:hedef wvektoril) YSA nin hata
fonksiyonunu minimize eden final agurhk vektorleri bilesenlerinin korelasyonlar arasindaki
iligki.

Asimptot alt: bolgede verilen bir rxy igin gok sayida veri matrisinin kullaniimas: nedeniyle
standart GYYSA nin dilgik yakinsama hizim yenmek igin literatiirde az taninan Genisletilmig
Delta Bar Delta Metodu (GDBDM) kullamidi. GDBDM  stokastik bir ortamda YSA
literatiiriinde ilk kez bu ¢aligmada kullanilds .

rxy stfirdan bire dogru arttikga YSA nin CBND verisini doniigtiirme yeteneginin kesin
olarak iyilestiZi analitik olarak tiiretildi ve deneysel olarak kanitlandi. Bundan bagka, asimptotik
limitte korelasyon yapilannin tiimil igin YSA hata bilegenlerinin (dizilerinin) teorik hata
limitlerine baganyla yakinsadiklan gozlendi. Aynca CBND’den farkli dagiimlardan gelen
veriler iginde YSA nin donigtirme yetenefinin teorik Ongoriilerle (White (1989a)) uyum
iginde oldugu gozlendi. Bu gozlemlerin ve GY aglanmn rasgele bir gevredekl donistiirme
yetenegine iligkin bugiine kadar deneysel bir galigma olmamasi gergeginin bir sonucu olarak su
sOylenebilir. Bu g¢aligma GY aglannin stokastik bir ortamdaki  doniistiirme becerisinin
aragtinlmas: igin deneysel olarak éncii bir adim atmgtir,

Verilen bir rxy korelasyon yapisi ile 'YSA nin hata fonksiyonunu minimize eden final agirhk
vektorlerinin bilegenlerinin korelasyonlan arasinda o6zellikle rxy=0 ve rxy=1 durumlarinda
benzerlikler olabilegine iligkin sonuglar elde edildi.

. YSA nin stokastik bir ortamdaki genellestirme yeteneglmn yeterince iyi oldugu on sayida
kore]asyon yapisi igin gozlend1
Anahtar Sozciikler: Yapay sinir aglan, Standart geriye yayma metodu, Genigletilmis delta bar
delta metodu, Stokastik veri, Korelasyon yapisi, Doniistiirme yetenegi, Asimptotik davrams.
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SUMMARY
Ph.D. Thesis
ON THE BACK PROPAGATION TYPE NEURAL NETWORK’S PROCESSING OF

VARIOUS ASPECTS OF STOCHASTIC DATA

NIHAT YILDIZ
Cumhuriyet University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Physics
Supervisor: Professor Dr. Rauf AMIROV

In this work the following aspects of the performance of Back Propagation Type Neural
Network (BPNN) were investigated through computer simulations carried out by means of an
original program written in the programming language FORTRAN 77.

(i) At subasymptotic region (where n (number of observations)<100) and at asymptotic
region (n=250) network’s processing ability of data generated from Multivariated Normal
Distribution (MVND) and that of generated from some other (different from MVND)
distributions.

(ii) Possible affection of the number of hidden layer neurons to the network’s processing
(fitting) ability.

(ii) For a given correlation structure rxy (X:input and Y: target vectors) the relationship
between rxy and the correlations of the components of final weight vectors which minimizes
the error function of the (artificial) neural network (ANN).

At subasymptotic region as we are analyzing a vast number of data matrices of a given
rxy in order to overcome the problem of standard BP’s low convergence rate a less known BP
algorithm Extended Delta Bar Delta Method (EDBDM) was employed. In ANN literature this
work is the first which has ever used EDBDM in a stochastic context.

It was analytically derived and experimentally proved that network’s fitting ability of
MNVD data definitely improves as rxy approaches from zero to one. Additionally, for all
correlation structures émployed it was observed that the error components of the ANN have
been successfully converged to their theoretical limits. Furthermore, it has been another
observation that the for data from some other (non-normal) distributions network’s fitting
ability is well in line with theoretical predictions. As a result of these observations and of the
fact that no experimental study related to BP network’s fitting ability in a random environment
has appeared so far, it can be said that this work took a pioneering experimental step for the
investigations of BP network’s fitting capability in a stochastic medium.

Some experimental results that support that there can be some similarities (in particular
in rxy=1 and rxy=0 cases) between for a given rxy (correlation structure) and the components
of weights minimizing the error function have been obtained.

It was also observed that the generalization ability of the network is sufficiently good
in a stochastic medium.

Key Words: Artificial neural network, Standard Back Propagation Method, Extended Delta

Bar Delta Method, Stochastic data, Correlation structure, Fitting (or transformation) ability,
Asymptotic behaviour.
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BOLUM 1: GIRiS: MOTIVASTON ve KAPSAM (Yapay Sinir Aglar1 ve Fiziksel Bilimler)

1.1 Motivasyon

Sekillenim tanimanin insan beyninin olaganiistii giiclini anlamada anahtar olacagina
inanilmaktadir (Stillings 1987). Konugma ve gorintii igleme; insan beyninin daha 6nceden
Ogrenilmis iligkileri girig sinyaline uyusturmaya galigtig1 bir gesit sekillenim tanimadir. Bugiin
geleneksel bilgisayarlar kullanilarak algoritmik sekillenim tanima tzerine yiiriitilen galigmalar
uzman sistemler olarak amlmaktadir. Bu sistemler; 6zel bir alanda ¢aligan bir uzmanin bilmesi
gereken bilgiyi ortaya ¢ikarmasi agisindan iyi olup ancak sag duyu denilen yetenekten
yoksundurlar (Minsky 1987).

Eksik olan bu sag duyuyu yakalamak igin, aragtirmacilar son on yil boyunca gabalarini
potansiyel olarak daha giiglii sistemleri anlamaya yonelttiler. Bu sistemlere Yapay Sinir Aglan
(YSA) denir. Bu aglarin ve 6grenme tekniklerinin gekillenim tanima, kontrol, siniflandirma,
kestirme vb. alanlara uygulanmasiyla 6nemli bagarilar elde edildi. Bu dramatik bagarimn surri ,
sistemlerin adindan da anlaglacag: iizere, oldukga agiktir. Bu sistemler, olduk¢a yiiksek
derecede biribirleriyle baglantili olarak paralel islem birimlerinden olusan beynin yapisim taklit
ederler.

Bu galigmanin eregi insan beyni ile YSA ni1 kargilagtirmak olmadig igin, beynin nasil organize
olduguna hi¢ dokunulmayacaktir. Bununla birlikte, boylesi kargilagtirmalari yapan galigmalarin
varligina gonderme yapilmalidir (6rn.bkz. Harth 1982).

YSA nn fizi§in ve fizik¢ilerin diinyasina girmesi Hopfield’in 1982 yilindaki aragtirma
programi ile olmugtur (Hopfield 1982). Unlii istatistik fizikgi Amit’e gore (Amit 1986),
Hopfield programu sosyal bir fenomendir ve bulagict bir hastalik gibi California, Paris, Roma,
Moskova, Edinburgh, Londra vs. de bulunan her énemli fizik merkezine sigramugtir. Oradaki
fizikgilerin ¢alismalan uygun bitiin disiplinlerle i¢ ige gegti. ‘MIT’de biyologlarla, Pasteur
enstitistinde kompiiter bilimcileriyle, Paris’te miihendislerle vs. }Bugﬁn bu ortak ¢ahgmalarin
sonucunda Norofizik denilen bir bilim dali dogmusg ve olgunlagma siirecine girmistir.

Hopfield’in galigma programu bu tezin de bir anlamda esin kaynagidir. Bu tezin yazarinin
yaptigh daha onceki bir galigjmada Hopfield ve Little modellerinin gesitli termodinamik
ozellikleri bazi yonleriyle incelenmistir (Yildiz 1987). Bununla birlikte bu galismanmn odak
noktasi bugiin evrensel diizeyde oldukg¢a yaygin olarak kullanilan geriye yayma tipindeki YSA



- oldugundan Hopfield modelinin ayrintidarina hig deginilmeyecektir ama Kesim 1.2 de baz

‘noktalar yeniden vurgulanacaktir.

1.2 Kapsam (Yapay Sinir Aglar: ve Fiziksel Bilimler)

Hopfield yaklagimini basariya gotiiren konjektiir karmagiktir. Basarida en énemli etken ‘zeka’
nedir sorusunu matematiksel olarak inceleyebilmek igin formiilasyonlarda énemli &lgiide
b'qsitlestirmelere‘gidilmesiydi: Sinaptik agirliklanin (formal noron giftlenimlerinin) rasgele ve
: keyfi ‘ol.é.rak secilmis sekillenimleri 6grenebilecegi bir bir kiime segilebilir mi? (Ogrenilmis bir
sekillenim agl;l dinamik davraniginin bir atraktérii (limit noktasi) gibi diiginiiliir).

Hopfield modelinde N tane +1 ya da -1 degerlerini alan yapay noronlar vardir. Yani yapay bir
noronun aksiyon potansiyeli S;=+1 dir. i. ve j. néronlar biribirlerine J; agihklanyla baghdirlar.
Boylece konfigirasyon uzayinda 2V tane olanakh konfigiirasyon ortaya cikar. .i.ndron

—ZJ ;S; ile taimh bir post sinaptik potansiyel elde edilir. Eger Vi>T; ise S=+1, Vi<T; ise

Si=-1 olur. Burada T; noronun egik potansiyelidir. S;=+1 ise noron aktif -1 ise pasiftir. Boylece
Si lerin ve J; lerin baslangig durumu verildiginde sistem 2" boyutlu konfigiirasyon uzayinda bu
kurala gore evrimini siirdiirir.

Bu tezin kapsamu geriye yayimali YSA lann stokastik bir ortamdaki performansinin gesitli
'yonlerinin aragtinimast ile simirlidir. Tezde belirli bir diizeyde genellige ulagabilmek igin somut
ve tamidik fiziksel terimler ve kavramlar yerine soyut matematiksel modeller kullamldi. Bu
‘yaklagim bu ¢alismanin sonuglanm fizik kimya, biyoloji vb. gibi deneysel bilimlerin
deglskenlenne uygun donusumler yaparak uygulamaya daha yénelik yapamak igin segildi.

Bu galiyma hedeflerini ozet olarak sOylece gergeklestirdi.

Spesifik bir olasilik dagilimindan ¢ekilen ¢ok sayida orneklem oOrnekleri korelasyon
yapilaniyla Standart Geriye Yayma Metodu (SGYM) (Rumelhart ve ark.1986) ve Genisletilmisg
Delta-Bar-Delta Metodu (GDBDM) (Minai ve ark. 1990). {Bu ikinci metod stokastik anlamda

literatiirde ilk kez bu ¢aligma tarafindan uygulandi} tiplerindeki YSA’nin stokastik veriyi
- dontigtiirmesinin kimi yonleri arasindaki iliski aragtirilarak ortaya ¢ikanldi. Bu kimi yonler
sunlardir. N

1) A stokastik veriyi asimptot alt1 bolgede fit etme yetenegi.,

2) Gizli tabaka néronu say1s1ﬁ1n iyilegtirme etkisi,

3) Baslangig agirhik vektoriiniin etkisi,



4) Son durumdaki agirlik vektorlerinin korelayon matrislerinin segilmis elemanlarinin degerleri
5) Agin asimptotik davranigi, _ |
6) Sigmoid output aktivasyon fonksiyonu yeriné lineer output fonksiyonu kullaﬁxlarak 2-5
adimlarimin arashnhnasg

7) Agin genellestirme yetenegi,

8) Ogrenme adim ve iterasyon sayist

9) Normal _daglllmdaxi farkli baz1 olasilik dagilimlarindan gelen verinin fit edilmesi,

1.2.1 “Denel fizik ve yapay sinir aglan

Biitiin deneysel bilimlerde olduéu gibi fizikte de bagimh ve bagimsiz degiskenler arasindaki
fonksiyonel bégmtmm bulunmast deneycinin temel eregidir. Ozellikle bagimsiz degisken
sayisinin birden ¢ok oldugu durumlarda bu bagintimin bulunabilmesi zor bir gabayr gerektirir,
Fiziksel sistemlerin gevresiyle her an etkilesmeleri nedeniyle bu degiskenlerin 6lgulmesi her
zaman az ya da gok olasiliksal bir stiregtir. Yani degiskenlerin deneysel olarak o6lgiilen
degerlerinin her zaman bir belirsizligi vardir. Bir bagka deyisle, eger degiskenler X, X,,...,X,
" ve Y iseler bunlarin ortak bir olasihk dagilimi vardir ve bu dagilim deney 6ncesinde (a priori)
B Qogu kei blhnemez Bu nedenle genellikle yapilan varsayim bu degiskenlerin® mikemmel bir
kesinlikle olgilebilir olduklandir (en azindan klasik fizifin yaklagimi budur). Labaratuvarda,
degiskenler arasinda bir iliski bulmaya galisan bir denel fizikgi tipik olarak su stireci izler. X
- -bagimsiz degisken (6rnefin K=1/2mv* kinetik enerji formiilinde m=sbt varsaylarsa
X=v(hiz)) ve Y bagimh degigken (Y=K (kinetik enerji)) olmak tizere Y=f(X) bi¢iminde bir f
fonksiyonux;u X ve Y iizerine N tane (6rnedin N=15) yaparak kegfetmeye ¢alisir. Bunu yapmak
igin  A={(X,,Y)), (X5,Y2),...(Xn,Ys)} kitmesindeki noktalan grafik kagidina gegirir. Ve
fonksiyonu sezmeye ¢aligir. Bunun igin genellikle fonksiyonun tipi hakkinda (lineer, ustel,
- trigonometrik vb.gibi) varsayimlar yapmak zorundadir. Bunu bulduktan sonra &lgiim
yapiimayan noktalan da bu fonksiyonla denemek zorundadxr. Eger fonksiyonun ne oldugu
konusunda belirli bir giivenilirlife ulagtiysa bu baginti 6teki aragtrmacilann bilgisine . ve
yararlanmasina sunulur. Siireg bu kez soyle siirer. Oteki aragtirmacilar bu fonksiyonu kendi
deﬁeysel verileriyle test ederler. Kimi durumlarda fonksiyon iyi sonuglar verir ve evrensel
 kabiile dogru yol alir. Baz1 durumlarda ise alternatif fonksiyonlar ortaya gikar. Ve deneyler
sﬁrdﬁrﬁlﬁr. Kimi fizik deneylerinde ise biitiin 6lgiim araligs igin tek bir fonksiyon bulmak

‘fiziksel. fenomenin icsel dogasi yiiziinden olduk¢a zor hatta olanaksiz olabilir. Bu gibi



" durumlarda fonksiyon, ‘X bagimsiz degiskeninin deger Bélgesi boliinerek £ fonksiyonu gesitli

araliklarda degisik bigimde tanimlanur.

Oysa bu islem matematiksel olarak goz 6ntine alinirsa ilging sonuglar ortaya gikar. Weierstrass
teoremine gore [a,b] kapali araliinda siirekli bir f fonksiyonuna istenilen bir € duyarhkta n.

derece bir - polinomla yaklagilabilir. Bir bagka deyigle, € duyarhii saptandiktan sonra

- (6r.e=10") deneycilerin aradif: f fonksiyonu tek bir fonksiyon tipinde (polinom) bulunabilir.

- Burada Py(a) gibi bir fonksiyonun bulunmasi amaglanir. a parametre vektori olarak.bilinir ve

- n+1 tane bilinmeyen (polinomun katsayilan) igerir. Weierstrass teoremi normlu uzaylarda genel

~ _yaklagim (approximation) teoremi gergevesinde §oyle ag:xklanabilir. Clabl, [a,b] kapah

| “arahfinda tamimlanan siirekli fonksiyonlar kiimesi olsun. P[a,b] ise [a,b] kapali arahifinda

tanimlanan biitiin polinomlarin kiimesi olsun. Verilen bir €>0 igin en az bir peP vardir. ve
Vxe[ab] igin max|p(x)-f(x)| <e dir (yani P[a,b] kiimesi C[a,b] de yogundur) Burada p
polinomunun derecesi verilen €>0 bagh olarak degigir. €>0 bir kez belirlendikten sonra f
fonksiyonuna bu duyarlikta yakin olabilecek sonsuz sayida p polinomu bulunabilir. Bu

polinomun nasil bulunabilecegi ise bagka bir konudur. Bunlardan bir tanesi Bernstein

polinonﬂan yardimiyladir (Haaser 1971, p194). Ancak f fonksiyonu yeterince yalin degilse bu - -

islem de analitik olarak oldukga gigtir. Hornik ve ark.(1989) Weierstrass teoreminin

~ genellemesi olan Stone-Weierstrass teoremini kullanarak ileri beslemeli tek gizli tabakali

yapay sinir aglarimin ilgi duyulan hemen hemen her fonksiyona keyfi derecede yaklasim
yapabilecegini matematiksel olarak yetkin bir bigimde kamtladilar. Bu anlamda ileri beslemeli
YSA evrensel yaklasimcilardir. Bu yaklagim igin iki kosul vardir. (i) Yaklagimda bulunulacak f
fonksiyonu Borel olgiilebilir (bkz.Kes.5.2.3) 61ma11d1r. (i) Yeterli sayida gizli tabaka néronu
olmaldir, Ileri beslemeli YSA (Sekil 1.1) bir input tabakasx (r noronlu), bir gizli tabaka (ny
noronlu) ve bir output tabakali (p noronlu) yapay bir sistemdir. Biitiin tabakalardaki noronlar
biribirlerine agirliklar denilen baglantilarla baghdirlar. Input tabakasm_a; Ogrenilecek girig verisi
out tabakasma' ise bulunmas: istenilen (hedef) verisi sunulur. YSA gms versini dnce inputtan
gizli tabakaya sonra gizli tabakadan output tabakasina dénﬁsﬁirﬁr. Ogrenilecek M tane 6rnek
varsa bu M tane drnek iizerinden toplam hafayl hesaplar. Sonra bir iterasyon siireci yardimiyla
agirhiklar uygun bigimde degistirerek toplam hatayr minimize etmeye galisir. Ve toplam hatay:
minimum yapan agirliklar kiimesi buiunarak ogrenme (egitme) siireci sona erer,

Not: Buradan sonra ileri beslemeli tek gizli tabakali YSA mi kisaca YSA olarak anilacaktir. Bu
tezde kullanilan YSA nun hepsi ileri beslemeli ve tek gizli tabakalidur.



" Hornik ve ark (1989) da ulagtiklar. sonuglardan birisi de sudur (Theorem 2.5). X={x1,X2,...,Xn}
kilmesi verilsin. Burada X in bitin elemanlari birbirinden farkli olup herbiri R’ uzayimn
elemanlandir. g:R"—R keyfi fonksiyonu verilsin. Eger W squash fonksiyonu (eksi sonsuzda 0
arti sonsuzda 1 degerini alan ve artmayan herhangi bir R—[0,1] fonksiyon) 0 ve 1 degerlerini

asimptotik olarak degil ama gergekten alirsa Vie{l,....n} icin f{x)=g(x;) olacak gekilde bir

feZ'(Y) (n tane gizli tabaka noronu bulunan tek gizli tabakali YSA) fonksiyonu vardir. Burada
Z(¥) kumesi ileri beslemeli YSA igin 6zel olarak tanimlanir. Bu teoreme gore n 'tane.
eleinaﬂ_dan_ olusan bir X egitme kiimesinin bir YSA ile tam (sifir hata ile) temsili miimkiindiir.
Hornik ve ark.(1989). ulastiklar: sonuglarin deneysel fizik agisindan pratik énemi ;udiir: X
bagimsiz degiskeni (birden gok olabilir) ve Y bagimh degiskeni tizerine yapilan N tane 6lgiim
"‘veril.sin. € duyarhgl saptandiktan sonra YSA kullanilarak deneycinin bulmayr umdugu egriye
. kuramsal olarak egdeger (e ile sinirlt) pratikte ise oldukga yakin (€ ile siirli olmanin yam sira

bilgisayarin yuvarlama hatalarinin getirdigi hata katkisi ve ayrica gizﬁ tabaka néronlarn sayisinin
yeterli olmayiginin indiikledigi hata katkisi nedeniyle) elde edilebilir. { Yukandaki satirda s6zii

edilen egdegerlik soyle anlagilmalidir. Deneycinin bulmay1 umdugu egri f olsun ve € duyarhi:
" verilsin. Uygun bir norma gore [f-gd)lom<€ ise gie) fonksiyonu f fonksiyonuna esdegerdir.
Benzer olarak aeA={h:|f-bfe)|om<€} bigiminde tanimlanan a fonksiyonu da f ye

esdegerdir}. Yani egdeger fonksiyonlarin sonsuz sayida olmasi nedeniyle deneyci burada

- efrinin tipi hakkinda bilgi sahibi olmak zorunda degildir. YSA nin deneyciye sundugu ikinci
-+(ve belkidg en dnemlisi) olanak gudur. Deneycinin ugragtifi egriler genellikle non-lineer tipte
olup efrinin istenilen parametrelerini elde etmesi oldukga ybrucu bir siregtir. Oysa YSA
optimum ﬁgxrhk bilegenlerini bulmakla bu parametreleri de bulmus olmaktadir. Bﬁ islem ise
bilgisayar tarafindan otomatik olarak yapilmaktadir. Ornegin bu tezin yazarninin da yer aldig1 bir
caligmada (Salt ve ark.(1992)) YSA nin performans: arastinldi ve gesitli model fonksiyonlar
" igin YSA nin fonkéiyon bulma igleminde yararli olabilecekleri gosterildi. -

Son olarak deneycinin gergek ortamina YSA nin nasil uygulanabilecegi hakkinda bir kag
- 80z sdylemekte yarar vardir. Homnik ve ark(1989) Teorem 2.5 e gore bulunmas: istenen f
egrisini bulmak amaciyla N 6lgiim yapildifinda YSA nin g fonksiyonu f ye butin 6lgiim
noktalaninda qaklsu'.'N dlgiim sayist artirildginda yeni bir g fonksiyonu elde edilir. Boylece '
N yeterince biiyiik -oldugunda (c">rhegin N=40) hemen hemen biitiin noktalar 'i.g:in gegerli
olabilecek bir g fonksiyonu elde edilir. ' "



—

1.2.2 . Yapay sinir a§larina istatistik mekaniksel yaklagim
YSA na istatistik mekaniksel bir yaklasim fizikgi Tisby ve ark.(1989) tarafindan getirildi. Bu
yaklagimda YSA tizerine tutarlilik kosulu getirilerek ayni a§ kompleksitesine (input-gizli-output
tabaka néronlar sayisi aym) sahip aglarin bir Gibbs kanonik dagilimina ulagilir. Burada tutarhlik
kosulu sudur: Orneklem iizerinden toplam hatayr minimize etmek agin parametreleri tizerinden
egitme kiimesinin olasilifim maksimize etmeye egdegerdir. Yaklasimin ayrintilar: soyledir.

Bir »ola&hkdaéxﬁmmdan {P(xiyi| F)=p(x,)} sekilen istatistiksel olarak bagumsiz x=(x;,y:)
_ (i=l.,2,'.‘..,m) orneklemi verilsin. Burada p(x,) xiile yi ﬁin biribirlerine bir F fonksiyonuyla bagh
‘bulundugur'la iligkin 6znel (subjektif) inancimizi yansitir. P(x,) iki farkli elemant igerir:
Deneysel: ye;rir;in igsel duyarligi ve hatalara karsi hoggoriimiiz. Her nekadar P(x,) prensipte

var olrﬁahysada YSA egitme siirecinde ender olarak kullanilir. Bunun yerine, verilen m tane x;

+ (input-output ¢iftleri) tizerinden (™ ={x,%,,...,Xm}) ve w agurlik vektoriine bagl olarak

E“(w)=E(™ w)=2e(x; w) (1.1)

E™(w) toplam hatasi egitme siirecinde minimize edilir. Burada e(xjw) bireysel hata
_fonsiyonu ¢ofu kez Euclidean metrifidir. Bu tanimlardan sonra incelemeye gegilebilir. Agin
égitme slireci w bafametreleri lizerinden olabilirligi- (likelihdo:i)’fﬁ:ksi-miéé edereTcn éé;g‘:.e-:-l.(‘lesir.v
Olabilirlik fonksiyonu biitiin olasiliklann garpimidir,

max. P(x(m) Iw = maxﬁ p(xilw) _ (1.2)
weW weWi=1
‘Buradaki p olasthf kosullu olasilik olup w verildiginde x in gergeklesme olasiigidir. Bu
olasiliklarn var oldugunu varsayryoruz. Yukarnida sozii edilen tutarliik kosulunun yerine
getirilebilmesi igin (yani her iki optimizasyon kriterinin biribirine egydeger olabilmesi igin
il'f{p(xilw) = (p(gie(xilw))’ ;@ monoton ve siirekli tiirevlenebilir olmalidir. | (1.3)

“Onerme: Siirekli tirevlenebilir bir e(x|w) pozitif hata fonksiyonu i¢in denk.(1.3)’in gdziimii
pCxiw)=(1/z(B))exp[-Be(xw)]; 2(B)= I exp[-Be(x|w)dx | (1.4)
ile verilir. Bu ¢6ziim tektir. Burada B, p(x|w) olasiliinin hatanin degerine karsi duyarligim
saptayan pozitif bir sabittir. Ortalama hata € = [ e(xlw)pw(x)dx kabul edilebilir hata diizeyinin bir
6lgﬁsﬁaﬁr ve fBya “

" dlogz e

e=- B -a—B'-<O (1.5)




ile baglidir. Burada normalizasyon katsayis1 z(B) nin ya da egdeger olarak € nin 6zel bir w
siun agik bir fonksiyonu olmadig varsayilir. Denk.(1.4) deki integralin miimkiin biitiin input-

output giftleri izerinden alindigini g6z 6niine alirsak bu varsayim gergeklesir.

1.2.2.1 Gibbs kanonik kiime dagihim
Input-output ¢ifileri p(x) olasiik fonksiyonundan gekilmis olsun. Afin w konfigiirasyonu

verildiginde bu x*™ &rneklemlerinin w ile biribirlerine bagli olmasinin olasihg yani x; € {x:

x=(x,net(x,w))} olmas denk(1.4) kullanilarak
N v m 1 A m :
P(x™|w) = IIp(x;|w) = (—Z—;)exp[—ﬁge(xilw)] - (16)

ile verilir. Denk.(1.6) daki kogullu olasilik agin W konfigiirasyon uzayinda bir olasilik dagilimi

~ olugturacak bir bigimde tersine doniistiiriilebilir. Bunu yapmak igin  verilen bir x™ kiimesi

‘verildiginde  agagidaki Bayes formuli (denk.(1.7)) kullamifrr. Burada p® konﬁgi;rasyén
" uzayinda non-singiiler prior (deney oncesi) olasilik dagilimidir.
p© (w)P(x™|w)

dwp® (w)P(x™|w)

p™ (W) = P(wlx™) = 7 (1.7)

Denk.(1.7), E(x™|w) hatasin terimleri cinsinden yazildiginda YSA iizerine dagilmig Gibbs |
kanonik dagilim elde edilir. Bu dagilim denk.(1.8a) daki gibidir.

Pw)=(1/Q™) pV(w) exp[-BE™(W) ] (1.8a)

-Burada Q™ = VJ; dwp™ (w) exp[-BE™ (w)] . (1.8b)

ile verilir ve. hata boliigiim fonksiyonﬁ olarak bilinir ve konfigiirasyon uzayinda erigilebilir

m

hacim iizerinden agurlikh hatadir. Ote yandan E(x’ )Iw)=§e(xi|w) ise, w verildiginde egitme
. i=1

noktalann igin toplam hatayr verir. Denk.(1.8) W uzayinda bir dagilim olarak sezgisel bir
- anlama sahiptir: m tane x™ tizerinde egitme yapildiktan sonra herbir w noktasinin olasﬂlgx- agin
. egitme kiimesinde tizerindeki hataya gore iistel olarak azaltilir..

~ Buterimlerle bagimsiz bir xn. Srnekleminin eklenmesinin egdeger islemi ; p™ dagilimini
| -exp(-e(xmﬂlw) ile garpip dagihimi yeniden normalize etmektir. Yani

QD = 6[: pP(w) exﬁ{-—BE‘“" (W) = Pe(X o [w)}dw < v{ p® (w)exp{~BE™ (w)dw=Q™.  (1.9)

olur. Béylece af1 egiterek(ogreterek) konfigiirasyon uzayindaki ersilebilir hacimi ktigtltmis

oluruz ya da egdeger bir deyisle kiimenin "serbest enerjisi” -logQ™ i epitme kiimesinin



biyiikligi m ile monoton artirmug oluruz. Burada p™ (w) egitim sonrasi dagihmdaki tek
~parameterenin B ya da egdeger olarak; egitim siirecinde dogrudan kontrol edebilecegimiz

{m)
dlog Q™

(E™)= [ o™ (w)E™ (w)dw = - 52" (1.10)
w .

olduguna dikkat edilmelidir.

‘13 YSAna Kisa Bir Giris |
Bugiiniin YSA beyinle kargilagtinildiginda hentiz gok basittir. Genellikle tek tip noronlardan
olugurlar. Bu yapay noronlar Bazeh yalnizca O ya da 1 degerini alan tek ¢ikish ve gok
girislidir. Ancak bugiinlerde artik gikist siirekli olan noronlar kullamlmaktadir. Bélim 3 de
yeniden sdzii edilecegi gibi her giris bir agirlikla garpilir ve bu garpilan girisler toplanir daha
sonra bir transfer fonksiyonundan gegerek néronun ¢ikigim olugturur (Sekil 1.1)

Yapay noronlar genellikle basit tabakali bir yapidan olusur. Ornegin bu tezin biricik ilgi
odagi olan Geriye Yayma tipindeki YSA giri$ ve ¢ikis tabakaiarma ek olarak birde ara
tabakadan (ayrica gizli tabaka da denir) olusur. Bu tabaka agin uygun bir i¢ temsil yapma
yeteneginin en dnemli gerekenidir (Sekil 1.2). Bu tabakali aglar spesifik bir inputu spesifik bir
hedefe doniistirmeyi 6grenebilirler. Aglar déﬁﬁstﬁméﬁ bxrkez ééféndikten sonra dahé; énce - -
hig gdrmemis oldugu bir input istenilen hedefe donstiirebilir.

Bu aglann 63renmesi , pegpese tabakalar arasindaki agirliklari uygun bir algoritmaya gore

Jmodiﬁye'ederek gergeklesir. Bu modifikasyon islemine egitme periyodu ad verilir.

—

Input Islemci Néron

Output
7/

Sekil 1.1 Tipik bir yapay néronunun sematik gdsterimi



Input Gizli Gizli Output
Tabakasi Tabaka 1 Tabaka 2 Tabakast

$ekil 1.2 Cok Tabakali Geriye Yaymal Tipik Bir Yapay Sinir Adi. (Gizli tabaka sayisi aslinda
n tane olabilir ancak sekilde yalmizca iki tanesi gosterilmigtir. Ayrica bazi baglantilar seklin yalin
olmasi igin elenmigtir. Bias no6ronlarinin input deferi 1'e esittir ve bias n&ronlan gsekilde
" gbsteriimemigtir). R
1.4 Konu ile Iigili Daha Once Yapilan Caligmalar: Literatiir

Geriye Yaymali YSA (GYYSA) nin stokastik ortamdaki performansinin sistematik deneylerle
‘smanmasx anlaminda en son literatiir verilerini de géz Oniine alarak bu tezdeki aragtirmanin
Jiteratirde_ilk oldufu rahatlkla belirtilebili. Bununla birlikte, YSA mn donistirme
y.éteneklerinin igsel istatistiksel ozellikleri teorik olarak aragtiilmasi gesitli aragtrmacilar
tarafindan yapildi (ayrintilar igin bkz. Boliim 2). Bunlar arasinda en dikkate deger olam Wﬁite
(1989a) tarafindan geligtirilen analizlerdir. White (1989a) da YSA nin stokastik bir gevrede ag
dgrenmesinin objektifinin (hedefi) agin w’ ile gosterilen bir optimum agirlik vektorii bulmas
: oldugu gosterildi. A3 bu w' yardimiyla, o6grendigi orekleri "insa yoluyla” genellemeyi
dgrenmektedir. Inga yoluyla neyin anlatiimak istendiéi séyle aciklanabilir. w rasgele (random)
‘aglrhk vektoriinin bir fonksiyonu olacak bigimde bir A(w) ortalama (beklenen) hata
fonksiyonu tammlamr Bundan sonra A(w’) fonksiyonu, egitme ve test etme olarak’ ikiye
boliinen veriyi dogru olarak kestirir (yani genellemeyi 6g§e;1ir. Bolim 2 de bu konuda daha
fazla ey sOylenecektir. YSA nin aragtinilmaya deger bir béska ozelligi , istatistiksel tutarlilik,
yine White (1990) tarafindan galisildi. Istatistiksel tutarliik agin gevresiyle olan deneyimi



arttikga (yani egitme kiimesindeki noktalarn sayist arttikga) agin verilen - herhangi bir €>0
sayisindan daha fazla hata yapmasinin olasiliginin sifira gitmesini garanti eder. Bir bagka yakxﬁ
konu agin afirlik bilegenlerinin asimptotik limitteki (n egitme kiimesi elemanlan sayisi SInIrsiz
arttik¢a) - dagilimi da White(1989a) tarafindan ¢aligildi (bu tezde ise bu dagilimla ilgilenilmedi
ancak afirlik bilegenlerinin asimptotik korelasyon matrisleri Gzerine bazi gozlemler yapild).
White(1989a) GY'YSA kestirimilerinin (estimator) beklenen hata fonksiyonunu minimize eden
parametreye (w*) hemen hemen kesin olarak yakinsadiklarnini kanitladi.. Bu tezde YSA nin
egitme verisinin korelasyon yapisiyla a§ doniistiirmesinin gesitli yonleri araémdaki iligkinin
aragtinlmasinda GY'YSA nin tercih edilmig olmasinin ﬁedeni iste az once sozii edilen kanittir.
 Asimptotik istatistiksel ozellikler gesitli aragtirmacilar (White 1989a,1989b,1990) ve Barron

. (1989) tarafindan galigtirken  baglantilt (connectionist) sistemlerin istatististiksel dogasina
. iliskin birlegik bir teori Golden(1988) tarafindan sunuldu.

YSA nin istatistik ozellikleri degerlendirilirken g6z 6niine alinmast gereken iki 6nemli konu
daha vardir. Birincisi "fazléhk input hipotezidir”. Bu durum bir ya da daha gok sayida input,
oteki inputlarin lineer kombinezonu oldugunda ortaya gikar. Ikincisi ise ” baglayici (gerekli)
olmayan gizli tabaka noéronlan”dir. Fazlalik olan inputlann eliminasyonu gorece kolaydir.
Asimptotik durumda bu problem White (1992) ve Gallant ve White (1988) tarafindan yapilan
calismalarin sonucunda ele alinabilir. Daha az karmagik aglarda "budama” denilen islem
‘uygulanabilir (Sietsma ve Dow 1991).

Gereksiz gizli tabaka néronu hipotezini test etmek gok daha zordur. Giiglitk suradadir: Sifir
hipotezi verilen bir giéli tabaka noronunun gereksiz oldugunu one siirdigiinde (yani bu
nérondan outputa giden agirhik bilegeni sifir oldugunda) bu norona gelen agirhk bilesenleri
tanimsizdir ve tek (unique) degildir. Bu durumu degerlendirebilmek igin daha yetkin bir teori
gerekir (Hansen 1992). Aynca Davis (1977,1987) , White(1989c) ve Lee ve ark(1989)

tarafindan yapilan galigmalar uygundur. |
~ Son olarak bu galiymaya dogrudan higbir etkileri olmasada aglarn istatistiksel dzelliklerine
dokunan 6teki galigmalann varhindan da soz edilmelidir. Genel bir regresyon probleminin-
elektronik bir.lbagl'éxhnda ele alinmasi (Specht 1991); ve ogrenme fazina bir de unutma fazi
eklenerek output ile inputun korelasyonun Saglanmasx (Aoyama ve IchikaWa (1991) ) buna
verilecek orneklerdir. Ayrica Mielnizcuk ve Tyrcha (1993), da ise ¢ok tabakali aglann tutarli
kestirimlerine iligkin analitik baz1 sonuglar verilmistir. Ayrica Sungur (1995) tarafindan yapilan
bir galigmada rasgele YSA larda 6grenmeye sorunu pratik bir bakis agistyla ele alinmugtir.
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1.5 Tezin Béliimlerinin' Organizasyonu

Bolim 2 de YSA donigturmesi ile istatistiksel ¢ikarsama arasindaki igsel iliskinin teorisi

sunulmugtur. Bu bolimiin 6nemi bu tezde elde edilen simiilasyon sonuglarimin timii White

(1989a) tarafindan ortaya konulan teorik degerlendirmeleri test etmek igin yapilmiy olmasindan

gelir. Bolim 3 de kullanilan veri ile GYYSA ve standart olmayan GYYSA hakkinda bilgi

verilir. Bolim 4 de asimptotik alti sonuglar AF1(aktivasyon fonksiyonu 1) ile verilir. Bélim 5

de aéimptotik sonﬁg:lar (Aktivasyon fonksiyonu 2 ile ) analitik ve niimerik olarak gok saylda'
sonug i¢in sunulur. Bélim 5 deki son kesim genel sonuglarla birlikte aragtirmayr kapatir.

Kapdmsta gelecekteki. olast ¢aligmalarin yonii hakkinda da kimi 6nerilerde bulunulur.
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BOLUM -2: TEORIK DEGERLENDIRMELER: YAPAY SINIR AGLARI ve
ISTATISTIKSEL CIKARSAMA

2.1 Girigsel agiklamalar

Bu boliim yapay sinir aglart (YSA) ile istatistik bilimi arasinda aslinda gok derin bir igsel iligki

bulundugunu teorik olarak ortaya koymak i¢in aynilmuigtir. Bu iligki ortaya gikanldiinda YSA

ile ilgili agagidaki zor ama Snemli sorulara doyurucu yanitlar verme olanagina kavusacagiz.
'.‘"Hémgi kogullar altinda afin genellestirme yetenegi iyidir?”. "Genellegtirmeyle kastedilen
- nedir?”. "Verilen bir ag iginb uygun bir diizeyde ag karmagasi (agirlik bilegenleri sayist) nasil

saptanlr?'f. Son soruya bugtine dek doyurucu teorik bir yanit saglanamamustir. Bugﬁnkﬁ YSA
: "plx"atiginde bu sorun genellikle deneme-yanilma yoluyla tistesinden gelinmeye galisiimaktadir.

Boélimiin plam soyledir.. Kes.(2.2) de YSA m egitmek(6gretmek) ile istatistiksel gikarsama

- arasindaki i_c;sel' iligki tartisihir. Kes.(2.3) de YSA egitiminin olasiliksal yonii iizerinde durulur ve

kosullu beklenen degerin teorik énemi vurgulanir. Kes.(2.4) de 6grenme siirecinin hedefleri
anlatilir ve 6grenmenin erekleri istatiksel dogasina baglanir. Son olarak, Kes.(2.5) de agn.
performansii  6rneklem izerinden optimize ederek Oprenmenin amaglarna nasil

ulagilabilecegini gésteririz‘.

2.2 YSA m Egitme Metodlan ile Istatistiksel Cikarsama Arasindaki Iligki

- Aragtinlan bir. fenomeni yoneten degiskenler X ve Y olsun. Bu iki degigken arasinda nasil bir

iligkinin - bulunduBu yasamda stkga merak edilen bir konudur. Bu X ve Y arasindaki iliskiyi

* -agiklayan bir teori gogu kez vardir ya da iretilebilir, ama ongoriilerin' dogrulugu eninde

sonunda deneysel gézlemlerle snanmak zorundadir. Yine 6yle durumlar vardir ki, fenomenin
’karmagik dogast yiiziinden ortada ne bir teori vardir ne de iiretilebilir. Her iki durumda da YSA

. deneysel bilginin depolanip islenebilecegi kullanigh bir aractir.
~ YSA nin doniisim (bir uzaydan Oteki uzaya) yapma siirecinde istatistiksel analizin
gerekliliini daha derin bir diizeyde anlayabilmek i¢in X ve Y iizerine n tane gozlem(6l¢tim)
'}yapxlmls bulundugunu varsayacagiz. Onlan x;,...X. V€ Yi,....¥a il;e' gosterelim. Eger X ve Y
nin her ikisi de vektor niceliklerse, lgiilen x, ve y: degerleri de vektor nicelikler olacaklardir
(t=1,2,...,n).. X in rx] ve Y nin px1 boyutlu oldufunu varsayacagiz. [Bu tez boyunca gerek

vektor nicelikler (deterministik ya da rasgele ) ve gerekse rasgele nicelikler (vektor olsun ya da

olmasin) siyah kalin harflerle (a gibi ) gosterimlenirler ]. Notasyonel uygunluk igin Z=(X,Y)
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ve z =(x; -y:) yazilir. Tersi belidilmedikge bir s igareti ” 7" bir vektSriin ya dé matrisin
transpozunu sergileyecektir. Uygun olarak , z" =(z, ,...,z,) ile gosterecegimiz n tane gozlemden
olusan ya da  YSA diliyle “"egitme kiimesi” bulunacaktir. Olgme siirecinin sonsuza dek
»yinélendigini de dugtinmek olanaklidir. Boylece (z)=(z ,t=1,2,...) ile gosterilen stokastik
vektorler dizisi elde edilir. Tanum geregi, 6rneklem uzay: (olasilik uzay1) herhangi bir slgilebilir
fonksiyona istatistik denir. Aymidurum (z) dizisinin herhangi bir 6lgtlebilir fonksiyonu
( f(z): t=1,2,...) dizisi igin de gegerlidir. Istatistife en taminmis 6rnek § = (gy,)/ n ile tanimh

~ortalama degerdir. Her ne kadar oldukga az yayginsada, ¢rneklemin kendisi bile bir istatistik
i:'>megidir. ‘Ancak rneklemin timiiyle ugragmak uygun bir yol blmadxgmdan, genellikle ozet
bilgilere basvurmayl yegleriz. YSA bu deneysel bilginin depolanip islenebilecegi (bilgiyi YSA
lann agirlik vektoriinde depolayarak) giiglii bir aragtir. Bu gergek, YSA larin gizli ve igsel

 istatistiksel dogasinin anahtarini sunar.

2.3 Olasilik ve YSA
Seyleri dlgme yontemimiz, herhangi bir istatistifi analiz ederken témel dnem tésxr.
OIQﬁmleriHﬁZi tam olarak kontrol edebilelecegimiz gibi, kismi bir kontrolun bile olmadif
zamanlar vardir.

Denetleme yetenegimiz ne olursa olsun, her zaman bir g¢evresel olasiik dagiimi p. den
(kisaca gevre) soz edilebilir. Bu kavram yararlidir ¢linkii Slgtimlerin tretildigi kosullarin tam
+bir betimlemesini saglar. Bu anlamda, . , % yi saptamada bizim ve doZamn roliiniin bilgisini
saglar. Matematiksel olarak, p.: A—>[0,1] dir. (ACR®). y; nin x,ile tamamen belirlenebildigi yani
ye=g(x) oldugumi varsayalim. g: R" den RP ye bir fonksiyondur. g bize x ile y; arasindaki iligkiyi
tiimityle sagladigindan, ilgimiz dogal olarak g tizerine odaklamr. Oteki durﬁmlarda y: baz
bagka rasgele degiskenlerden de etkilenir. Bu durumda X .ile'Y arasinda yalmzca kosullu
olasiliktan séz edilir. Yani x, ile y, , X; ve Y, gibi rasgele iki degiskenin, gergeklenimi- olurlar.
z=(%,y:). % igin tammlanir v; ile gosterilen r+p boyutlu rasgele bir birlesik (joint) olasihk
dagiimi tammlanir. Bitiin t ler igin x, ve y, nin X ile Y nin aym olasilik dagihimina héiz
" oldugunu diigiinerek t indisini digiiriiriiz. X verildiginde*Y nin kosullu olasilik dagihimi (KOD)
o(. Ix) dir. Yani (p(Alx)—P[YeA]X‘x] (VACR®) icin. vj,-pe ve ¢ gibi iki bilesene aynilabildizi
1g1n ilgimizi ¢ iizerine veririz. Cunku ¢ bilindiginde p. yi bilmek yoluyla v; nin bilgisine
erigebiliriz.
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YSA tarafindan neyin égreniimis oldugumi bilmek istedigimizde (p_dnemlidir. Ancak YSA
icin bilmemiz gereken ¢ den gok onunla yakindan iligkili olan kbsullu beklenen deger (KBD)
gX)=E(Y|X) ile gosterilsin. E(Y IX) p- boyutlu bir rasgele vektordir ve g:R" —RP olarak
tanimlanir. g bize X ilizerine gozlemler yapildifinda Y nin deneysel (ampirik) bilgisini verir. Y
nin her gergeklenimi g(X) den her zaman farkh olacag igin €=Y-E(Y|X) bigiminde beklenen
bir sapma olacaktir. Bu sapmayla, Y rasgele vektorin Y=g(X)+e olarak yeniden yazihr. Verilen
- bir X=x igin ortalama sapma her zaman sifirdir. Bu sonug € nin tammindan ve iterated

beklenen degerler yasasindan gikar. Yani E(€|X)=E(Y|X)-E(E(YX)IX)=E(Y|X)- E(Y|X)=0

2.4 Ogrenme Siirecinin Hedefleri

Her nekadar ¢ KOD’u soyut olarak onemliysede, YSA igin asil 6nemli olan spesifik bir
gevrede, verilen bir amag igin optimal bir ¢oziime ulagmaktir. Ancak, ag tarafindan elde edilen
sey eninde sonunda ¢ fonksiyonuna baglanmak zorundadir.

Xile Y arasindaki ilgkiyi bilmek 6nemlidir, glinkii Y yi ac;lklayabllmek igin X kullanilacaktir.
Bu iligkiyi 6grenmenin yolu, agin ortalama performans fonksiyonunu (hata fonksiyonu)
minimum yapacak optimal agulk vektorlerini bulmaktir. Formal olarak, m:RPxRP—RP
bigiminde tanimlanan bir fonksiyonu minimize edilmelidir. y hedef degeri ve agn 6utpﬁtu o
verildiginde n(y,0) bu performans: 8lger. m {izerine smirlamalar goyledir. nt(y,0) =0 ve y=o igin
T minimum yani sifir. o output fonksiyonu, x e bagh oldugu kadar agin agirhk vektoriine de
baghdir. Bunu £RxW —RP bigiminde bir fonks1yonla gosterebiliriz. WR™ dir. (N, bir tamsay1
olup bir'w afirhk vektoriiniin bilesen sayisina egittir. Boylece (x,w)eR xW verildiginde
o=f(x,w) olup, venlen y i¢in agin performans: n(y,f(x,w)) ile verilir. Her nekadar verilen bir
(y,x,w) igin & aZin performansim olgebilirsede, gergekte istenilen gok sayida (¥, x,W) seg;imi
igin agin performansinin iyi olmasidir. Ortalama performans, n(Y,f(X,w)) rasgele niceligi igin
Mw) = J n(y, (x, w)v;(dy,dx) = E[z(Y,f(X,w);w e W 2.1)
olarak tamimlanir, A ya beklenen  performans fonksiyonu (hata fonksiyonu) denir. x ve y
degerlerinin integrasyon yoluyla ortalamast alindigs igin , A yalmzca w min bir fonksiyonudur.
Bu integral RF uzayinda Lebesgue integralidir. v; olasthk 6lgiisti, kesikli, stirekli ya da ikisinin
kangimi olabilir.

Agirhk vektorinii (w) agin ortalama performansimi en iyi yapacak bicimde; segme

yetenegimiz bulundugu igin ag Gfrenmesinin amacini [ w €W ve A(w ) =minimum | olacak
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bigimde w" agurlik vektoriini bulmak bigiminde tammlayabiliriz. w" vektorii tek (bir tane)
olmak zorunda degildir, bizim igin ¢6ziimi optimum yapabilecek herhangi bagka bir w* agirlik
vektorii de aym derecede kabul goriir. 7 ile ¢ arasindaki iligkiyi aydinlatmak igin bir 6rnek
verelim. Ornek: Geriye Yayma tipindeki YSA nda beklenen performans fonksiyonu n(y,0)=(y-
o)’ olsun. Yani A(w)=E[Y-f(X,w)]’ dir. g(X)=E(Y¥|X) oldugundan
?v(W)=E([Y-g(X)+g(X)-f(X,W)])2=E([Y-g(X)]2)+2E([g()0-f(XW)][Y-g(X)])+E([g(X)-f(X,W)]2)

Burada esitligin sag yaninn ortasindaki terim sifirdir. Bunu gérmek igin, e=Y-g(X) alahm. h(X)=g(X)-
f(X,w) olsun. .. E[h(X)e]=E[(E(h(X)e|X)]=E(h(.X')E(e|X)]=0, ¢inkii E(elX)=0 dir. Bu kisitlamayla
AMw)=E[(Y-g(X))’]+ E([g(X)-fX,w)]) 2.2)
olarak-  yaziir. Bu tezde White (1989a,1989b) tarafindan ortaya konulan teorik
degerlendirmeler derken genellikle denk(2.2) ye referans verilmis varsayilacaktir. Denk.(2.2)
deki w’ vektSrii yalmzca A(w) y1 minimize etmekle kalmayip aym zamanda denk.(2.2) nin sag

anindaki ikinci terimi de minimize eder. Yani w'eW i¢in

I [8&)-f(x, W)’ pe(dx)=minimum | olur. Sézciiklerle soylersek, w' agirhk vektorii, g kosullu

beklenen defer fonksiyonuna yaklagim yapacak f(,w") fonksiyonunu uretir. Bu gergek
asagidaki gergekle daha soyut olarak yeniden ortaya konulabilir.

& Kogsullu beklenen degerin gok carpic bir dzelligi

X ve Y, (,3,P) olasihk uzayinda (bkz.Kes.5.2.3) tanimh iki rasgele degiskenler olsunlar.
E(¥?)<w olsun. X verildiginde Y yi en iyi predikte eden fonksiyon kogullu beklenen deger
E(YX)=g(X) dir. Yani verilen herhangi bir g*(X) icin E(Y-g)’<E(Y-g*)® dir. (bkz. 6rnegin
White (1984 pS5, teorem 3.73) ya da Grimmett and Stirzaker (1992)). Yani kisaca yukanda
vurgulandign gibi fix,w") fonsiyonu g(x) den daha iyi olamaz. Ya da agin doniigtirme
yeteneginin en iyl olmast igin f fonksiyonunun g ye ¢ok yakin olmasi gerekir. Bu gergek
Mielnizcuk ve Tyrcha (1993) tarafindan da vurgulanmis ve kanitlanmagtir.

2.4.1 Optimal agrliklarin belirlenmesinde gevrenin rolil

Denk.(2.1) de verilen beklenen performans fonksiyonunu minimize etmede p. nin rolii
onemlidir. w" agirlik vektorii bazi X deerleri igin daha kiigiik bazt X degerleri iginse
(gergeklesme olasthgt kiigiik olan) daha biiyiik hatalar verir. Yani pu#p, igin w'  vektorii
optimal performans tiretmez. Bu durum 6zel bir durum olmayip genellikle dogrudur (White
1989a).
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R 2.4.2 Spesifik pérformans fonksiyonun rolii

7 de optimal agirhik vektoriini beliriemede onemli rol oynar. m#rm gibi farkh bir fonksiyon
kullanilirsa daha énceki w' nin 1 igin de optimal olmasi gerekmez. Ornegin, = maksimum
sapma fonksiyonu ise yani m(o;y:)=maxier |0;-yi|, burada I verilen egitim orneklemleri igin
indis kiimesidir, ise verilen w igin performans optimum degildir. [Bu durum bu tezin yazan
ta.ra.lﬁndan deneysel olarak gozlenmigtir. Ancak bu konu ile ilgili hi¢bir sonug¢ bu tezde
> suhuhnadl] . Ozetle, © ve . nin agin performansim dogru olarak yansitacak bigimde segilmeleri

/' gerekir,

2.4'.3‘ Opfimal agirliklar ve genellestirme

Eger w' mn bulunmas: agin 65renme siirecinin eregi ise, agin genellestirme yetenegi kolayca
tammlanabilir. O da sudur: Eger X ve Y, v; birlesik olastik dagilimindan ¢ekilmislerse agin
‘outputu f{X,w) oldufunda A(w’) en iyi ortalama performansi verir. Bunu agmn
-performansinin yaygin terminolojisiyle soyleyelim. Veri=Egitme + Test olarak iki kisma
ayrilsin. Bu durumda A(w’) min test verisini de dogru olarak predikte etmesini bekleriz.
Kuskusuz, bunun olabilmesi igin agin predikte edecegi verinin de ayni v; dagilimindan gekilmig

olmas: gerekir.

2.5 Agin Orneklem Uzerinden Optimal Performans:

‘Gozlenen nicelikler (X ve Y) ve agin herhangi bir durumu (w vektorii) igin agin performansin
‘6lgen L kayip fonksiyonu verilsin. Formal olarak L:R"" xW-» R dir. Ofrenmeyi yeniden
séyle‘ tanimlayabiliriz: Ag durumunu dylesine ayarlanmalidir ki (yani 6yle bir w vektérii bulmah
ki) risk (gozlenen nicelikler tizerinden ortalama kayip fonksiyonu) minimum olsun. Burada
gozlenen niceliklere Doga’nin segimi de denir. L(z,w)=n(y,f(x,w)) segelim. O zaman agin
amact A(w)=/ L(z,w)v;(dx,dy) olur. v; bilinirse integral minimize edilip w* bulunabilir. Ancak
V; bﬂinmedigiﬂde ogrenme islemi gerekli olur. Yani her nekadar v; yi bilmesekte Z=(X,Y’)
vektorii lizerine gozlemler yapilabilir. Bu yolla v; nin ampirik bilgisi elde edilebilir.
 2"=(21,...,2,) Orneklemi verildiginde, v, (v; nin dmeklem analogu) rasgele niceligi, .

Vo= (#z, €A)/n , ACR"™ yazilir. Burada # sembolii 2 nin olusma frekansini verir. n biyiik
oldugunda v,(A), v;(A) ya yaklagr.
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Tamt: Herbini p=vj(A) ortak olasithkh ve k=#(z, €A) ile tammh n deneme iizerinden k tane
bagimsiz olay diigiinelim. Burada t=1,...,n dir ve s(z)=1 eger z<cA ve s(z)=0 eger z¢ A olmak
koguluyla k=3-1 s(z:€A) olarak yazlabilir. Bu tanimin 1g1iginda

va(A); PIva(A)=(k/m)]=[n!/(k!(n-K)!T{v;(A) }*{1-vj(A)}™*  olasilk dagilimyla tammlanan
rasgele bir niceliktir. v4(A) ya "ampirik dagihim fonksiyonu” denir ve B(n,p) bigiminde bir
binom dagilimina sahiptir. Borel kuvvetli biiyiik sayilar yasasi geregince k/n=v,, v; ya olasilik
olarak yakinsar. Bu P[v,—> v;]=1 olarak yazilir. Bununla birlikte, birgok istatistik amaglar i¢in
bu yakinsama yetersizdir. v, nin yalnizca bir A kiimesi igin degil biitiin kiimeler i¢in aynt anda
ne olacagina bakimalidir. Bu gereksinim Glivenko-Cantelli teoremi ile giderilir. Yani P[sup
[Va(A)- Vi(A)|>0}=1 VACR®" igin. Burada supremum biitiin R*"" kiimeleri iizerinden ahnir
ve v,—>»V; (diizgiin yakinsar). Glivenko-Cantelli teoreminin ispatt igin bkz. Oornegin
Lo'eve(1977) de bulunabilir ¢

Borel yasas1 v; yi yaklagik hesaplamak igin kullanilabilir. Buradan A ya yaklagim yapilabilir.
A(W)=! Lz, w)va(dz)=n" T L(z,w); weW

Denklemin sagindaki kesikli toplam, agin egitme kiimesi iizerinden ortalama performansint
verir. Bu durumda A,(w) kolayca hesaplanabilir ve mingew Aq(w) ilgi odagimiz olur. w, bu
problemin ¢oziimiiniin kokii olsun. w, ile w™ arasindaki iligki igin genel bir ifade bulunamaz,
¢linkii w, sabit bir vektér olmayip rasgele (random) bir vektordiir. Bu rasgele vektorii elde
etmek i¢in ¥ bigiminde bir rasgele degigken (yani v, nin kestirimcisi) tanimlanz.

9, (A)=# (ZscA)/n, VACR""" ve benzer bigimde R_(w)=] L(z,w) %, (dz)=n"%, L(Z:,w)

Bu tammlz:rm igifinda, bulmaya calisufimiz w, rasgele degigkeni

Mingew R (W)=n" X L(Z,w) | (2.3)

probleminin ¢dziimi olarak tanimlanir. Bu durumda, daha 6nce w, olarak tammlanan vektor
w,_ nin bir gergeklenimi olur. Sonug olarak, ilgimizi w, ile W arasindaki iliskiye yoneltiriz.
Ozel olarak L(z,w)=(y-f(x,w)%2 segelim. Bu durumda denk.(2.3)

mingew A (w)=n" T (Y-f(X,,w))%/2 (2.4)

olur. Denk (2.4) iyi bilinen nonlineer regresyon problemidir.
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2.6 W, nin Asimptotik Davramisi Uzerine
Herhangi bir rasgele degiskende oldugu gibi , W, nin davranist da onun olasihik dagiimiyla
tamamen belirlenir. Ancak simirh bir n igin bu olasilik dagilimini elde etmek gok zordur ve

merkezi limit teoremleri uygulanarak n'? (#_-w’) nin gok boyutlu bir normal dagilima uydugu

gosterilebilir (White 1989a). Ayrica Ww,—w hemen hemen her yerde olasilik olarak yakinsar.

~ 8.8,
Bunu w, —*F

w - olarak yazanz. Bu yakinsamanin ardinda yatan temel digiince sudur.
Denk.(2.1) igin ¢oziimiin tek oldugunu varsayalm. A .(w) verilen herbir w igin rasgele.
degiskenlerin ortalamasi oldugu igin {Z;} yi yéneten P ola5111k dagilimmna buyuk sayllar yasasl
uygulanabilir. Bu durumda &_(w)—>A(w). a.s.-P olur.
4Gozlem : (i) W, , xn(w) i minimize eder. w’ ise A y1 minimize eder. (ii) in(w) ve M(w) a.s.-P
 olarak yakinsar. Bu durumda W, ,w de yakin olmaldir. Ustelik b}l yakinsama diizgiindtir.
Yani supwew | in(w)-h(w)|—>0 a.s.-P &
Bolim 5 de A_(w) ile A(w) mn birbirlerine nasil yakinsadiklar ¢ok sayida deneysel veri igin
ayn ayn gosterilmigtir. Son olarak in(w) ile A(w) arasindaki iliskiye iligkin White (1989a)
_ tarafindan verilen bir teoremden soz etmekte yarar vardir. Her ne kadar kamtinin teknik
aynintilan bizi pek ilgilendirmesede Béliim 6 da teoremin sonuglan kixliémlacakﬂr. o
Teorem: (White 1989a, Theorem.1) _
- (€,3,P) tam bir olasihk uzay: ve {Z:} ise onun tizerinde tanimh bagimsiz ve 6zdes dagiliml bir
“dizi olsun. {Z}=(Z:Q-R’, +=1,2,..,,) veN ={1,2,...}. LIRXW—R herbir w €W igin L(,w)
““B"- dlgiilebilir ve VzeR" i;iﬁ'vL(z,.) W iizerinde siirekli olsun. Ayrica d:R"->R" gibi VweW igin
[L(z,w)|< d(z) ve E(d(Z.))<oo 6zelligini saglayan bir d fonksiyonu bulunsun. Bu durumda
verilen VneN igin minyewi, (w)=n"%, L(Z,w) probleminin W, goziimi vardir ve W, W
a.s-P. dir. Burada W'={w'eW: Aw)sA(w) VweW} ve A(w)=E(L(Z,w)) dir. {Burada
W, —W" yakinsamastnin anlamu sudur; inf wrews|| W,-w'[|-0 a.s.-P. dir. ||.|| Euclidean ya da
esdegeri herhangi bir baska normdur}. |
Kanit: Bkz.GNhite 1989a).
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BOLUM 3: MATERYAL VE METOD: SIMULASYON ONCESi AYRINTILAR

3.1 On Agiklamalar

Bu boliim simiilasyon deneylerinde kullanilan verinin ve hata foksiyonunun betimlenmesine
ayrilmistr. Boliimiin organizasyonu soyledir. Kesim 3.2 de simiilasyonda kullanilan veri
matrisleri (6rneklem matrisleri) tanitilir. Kesim 3.3 de bu g¢aligmaya uygun olacak bigimde
agirlik vektorlerinin bir yorumu verilir. Kesim 3.4 de ise bu ¢aligmada kullanilan minimizasyon

algoritmalar ve egitme periyodunu durdurmak igin kullanilan hata kriterleri tartigilir

3.2 Materyal: Veri Matrisleri

3.2.1 Uretilen verinin kaynag izerine baz1 bilgiler : Korelasyon kuvantizasyonu

Bu ¢alismada kullamilan YSA, bir ya da iki input noéronlu input tabakasi -degisken sayida
néronu bulunan gizli tabaka-bir néronlu output tabakasindan olugur. Kullanilan veri genelllikle
2 ya da 3 boyutlu normal dagilimdan tretilir. Bélim 5§ de normal dagilimdan farkli diger baz
dagilimlar da kullanildi. Verilerin iiretimi NAG (Numerical Algorithm Group,1990) hazir programlari
ile gergeklestirildi.

Cok boyutlu normal bir dagilim p (ortalama vektori) ve 3 (kovariyans matrisi) ile timiiyle
belirlenir ve N~ (1,2") ile gosterilir. Verilen bir (u,2.") ¢ifti igin tretilecek olacak veri matrisi
nxN boyutlu Z matrisi olsun. Burada N:Z matrisini olusturan degisken sayisi, n ise bu
degiskenler iizerine yapilan gbzlem sayisidir. Bu matrisin bilgisayar {iretici rutini tarafindan
iiretilebilmesi igin (u,2) parametrelerinin bu rutine énceden bildirilmesi gerekir.

Bu galls;nada u=0 (sifir vektorii) ve J' ise diyagonal elemanlarimn hepsi 1 olan simetrik bir
matristir. Bu durumda 3, efektif olarak R korelasyon matrisine dénisiir. Yani 2= R olur (bu
¢aligma igin). Bunun nedeni: bu ¢aligmanin esas ilgisi verinin R korelasyon yapisiyla YSA nin
veriyi igleme yetenegi arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarmak olmasidir. O nedenle veri tretilmeden
once R korelasyon matrisinin bilgisayar rutinine verilmesi gerekir. Ancak normal dagiimin bu
rutin tarafindan tretilmesi i¢in yalnizca p ve 2’ nin verilmesi gerekir. Yani R matrisi dogrudan
bu rutine verilemez. Bununla birlikte 2 nin diagonal elemanlari 1 olursa (o3=1 i=1,...,.N) R

matrisine indirgenmis olur. Boylece R matrisi dolaylt yoldan bilgisayar rutinine verilimis olur.

Unlagma. vari=c;=1 ve var=c;=1. O halde ry=1=c; (i=j i¢in) ve ry=cy (i#j) i¢in. Burada r;
ve oy sirasiyla R ve Y matrislerinin ij elemanidirlar. Not: Tanum olarak ry=cy (vari)'* (varj)'”
dir.
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Bununla birlikte R=3" esdegerlifi de problemimizi timden degil ancak kismi olarak g¢ozer.
Sorunun kaynagi, 2’ nin en az pozitif semi-definit olmast gerektigidir (bkz. hipotez Kesim
5.2.3). Bunun igin gerek ve yeter kogullardan biri 2’ nin biitiin asal alt matrislerinin non-negatif
determinantlan olmasidir. Iki rv.li (rasgele vektorli)) 2 bu kogulu herzaman saglar, ancak iig
ya da daha g¢ok sayida rv igin yukandaki anlagmay: her zaman gegerli kilinabilir ama ilgi
duyulan ¢ogu korelasyon yapilar tretilemez.

Onerme: k>2 igin k-boyutlu bir CBND (Cok boyutlu normal dagilim) bazi kovariyans yapilar
i¢in mevcut degildir.

Kamt: k=3 olsun. Yani 2J=(oy) 3x3 lik simetrik bir matris olsun. X' nin asal matrislerinden
birisi de 3 min kendisidir. Bu kosul,

det ):=011(022(5'33-0232)-012(021033-0'31013)'*'013(021032-0310'22) > 0 bigiminde agikga yazilabilir.
Basitlegtirmelerden sonra,

011022033+201201303 2 G110 +01,033+02013  elde edilin.  x,y,z sirasiyla 012,613,02
kovariyanslarina kargilik gelen non-negatif korelasyon katsayilari olsunlar. Yalinlagtinlan son
esitsizlik x,y,z cinsinden

01102033 (1+2XyZ) = 611022033 (X*+y*+z%) (%)
olarak yazilir. (*) esitsizligi bireysel variyanslardan bagimsizdir. O nedenle biz hepsini 1 olarak
ataniz. Denk (*) de ornegin x=0 ise y,z yalmizca belirli degerler alabilirler. Ornegin,
(x,y,2)=(0,0.8,0.8) {glitsi (*) kosulunu saglamaz. Korelasyonlardan herhangi biri 1 ise
otekiler biribirine esit olmak zorundadir. Ornegin, (x,y,z)=(1,0.6,0.8) yasaktir. Kisaca, her tiirli -
kovariyans. matrisleri iretilemez. Bu olanaksizlifa biz, kuvantum fiziinde bazi niceliklerin
kuvantalagmasina benzeterek korelasyon kuvantizasyonu adim verecegiz. Bu kuvantizasyon
nedeniyle her tiirli korelasyon glisiini olusturma . sanstmiz  olmamakla birlikte,
uretilebilenlerin yeterince zengin bir yapt olusturdugu kanisindayiz. Bolum 4 ve 5 de bu

korelasyon yapilarinin listeleri yeri geldikge verilecektir.

3.2.2 Arastirmada kullanilan aktivasyon fonksiyonlari: Veri matrislerinin transformasyonu

Hornik ve ark.(1989), tek gizli tabakali YSA nin output tabakasindaki néronun aktivasyon
fonksiyonunun herhangi bir iyi davramsh (sirekli, olgilebilir) bir fonksiyon olabilecegini
matematiksel olarak kamtladilar. Onlarin onerisi gizli tabaka aktivasyon fonksiyonunun

sigmoid, output tabakasindaki fonksiyonun ise afin (lineer + sabit) olmast yoniinde idi. Ancak
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bugiin uygulamada en yaygin olarak kullanilan output tabakasi aktivasyon fonksiyonu
sigmoiddir. Bu galigmada iki tip aktivasyon fonksiyonu kullanildi.

Aktivasyon fonksiyonu 1 (AF1): Sigmoid (Béliim 4 de kullanildr)

Aktivasyon fonksiyonu21 (A21): Afin (Béliim 5 de kullanildi)

Tamm : AF1. x , gizli tabaka ya da output tabakasindaki herhangi bir néronun toplam inputu
ise y=1/(1+exp(-x) o néronun ¢ikigidir. Bu fonksiyona sigmoid denir. y €(0,1)

Tamm: AF2: x toplam input olmak lizere y=ax+b (a ve sabitler) ¢ikisidir. ye(-00,+c0)

Boylece AF1 li ya da AF2 li YSA nin performanslarinin kargilastinlma olanagi dogar. AF1,
bilindgi gibi (0,1) arahifinda degerler alir (0,1) aralifi hedef vektoriiniin alacafi degerler
oldugundan tretilen verinin hedef vektoriiniin deger aralii (0,1) olacak bigimde doniisiime
ugratilmalidur.

Uretilen veri, Z rasgele vektorii (rv) , A=X*_, [a, ,bl] kiimesinde degerler alir. (ACR* ve X
kartezyen carpimdir). Z rv si, fonksiyonuyla doniigime ugrar. Z, olur. Z, € X[, [0,1] Pratikte
rv lerden ¢ok onlarin 6reklem uizerinden gergeklegen matrisleriyle (Z, Z, ) ilgiliyiz. Not: Z rv
sini Z ve onun Orneklem matrisini Z_ ile gostecediz). Z; , Z den §o6yle elde edilir. Z nin L
siitunu; X ; oy ve Py ise X nin max. ve min. degerleri olsunlar. Eger Xj;, (1=1,2,..,n) , Xj nin L
gozlem (pattern) degeri ise X'y= (Xi-B1)/ (Br-ou, Zx nin Lsiitununun i. gozlemdeki degeridir.
Burada X'%[0,1] oldugu agiktir. Z ile Z, arasindaki doniigiim daha agik yazilabilir.

f: Z>Z, ; {Z)y=AZ+y . Burada A(kxk) boyutlu deterministik diyagonal bir matris, y ise (kx1)
boyutlu deterministik bir siitun vektoridiir. A min elemanlant (I=1,...,k ve m=1,...,k)
di=(1/B1-0y) 31w (8: Kronecker deltast) gibi yazilir. y nin bilesenleri y= -B; /(Br-ou) ile verilir.
Boylece 1. bilegen i¢in (Zy)=dy Z+y, elde edilir.

# Tranformasyonun (dniigiimiin) nedenleri:

(i) AF1, (0,1) araliginda degerler aldig1 i¢in X =Y (hedef vekt6rii) nin herbir bilegeninin bu
aralikta degerler alacak bigimde donugtiiriilmesi gerekir. Yukandaki donisiim bunu saglar.
Bununla birlikte biz input vektorlerini de aynt doniigiime ugratmay: uygun bulduk.

(ii) Z ve Z, nin korelasyon matrisleri 6zdestir. Bizim ilgimiz korelasyon matrisi tizerine oldugu
i¢in Z yerine Z, alinmakla birgey yitirilmig olmaz.

(iif) Afin doniisiim gltinda normal dagilim korunur. Yani Z, rv’si de ¢ok boyutlu bir normal

dagilima sahiptir ( bu istatistikte gok iyi bilinen bir teorem oldugiu icin ispati verilmeyecektir)
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3.3 Agirhik Vektorii

Bu kesim amacimiza uygun w agirhk vektériinii tanitir. Ny !)aglantl sayisi ise, w N, boyutlu
bir vektordiir. Input tabakast r noéronlu ise, w'; gizli tabakanin j.néronundan input tabakasinin
i. néronlarina giden rx1 boyutlu bir vektordir. Burada ‘1° st indisi input tabakasinm simgeler.
Eger gizli tabakada n, tane noron varsa w' rxn,, boyutlu bir vektordiir. Benzer bigimde w?;
vektorii tanimlanir. Bu vektor gizli tabakasini output tabakasina baglayan néronlar arasindaki
agirlik bilegenlerinden olugur ve nyxp boyutludur (p:output tabakasindaki néron sayisidir).
Benzer bigcimde b'; ve b’ bias vektorleri tammlamir. Bu galigmada p=1 alindi. Boylece Ny=
(rxny+ npx1)+ (0, +1)=n, (r+2)+1 adet bilegeni vardir. Son olarak nod vektoéri tanimi yapahim.

Tanim :_Nod vektorii: n,~(r,n,,p). r-input néronu sayisi, n,- gizli tabaka néronu sayisi, p-output tabakasi

ndronu sayisi.

3.4 Beklenen Performans (Hata) Fonksiyonunu Minimize Etme Metotlar

Stokastik bir gevrede YSA min bir 6rneklem tizerinden hedefinin  mingyew Ay (W) oldugu
belirtilmigti. Bu problemi ¢6zebilecek herhangi bir metot bizim i¢in uygundur. Problemin non-
lineer karakteri yiiziinden yaklagimlar gok gesitli ve son derece boldur. Oteki metotlarin yani
sira, aragtirmacilar tarafindan kullanilan metotlar sunlardir.

(i) Simulated annealing (Kirkpatrick ve ark. 1983, Cerny 1985)

(i1) Genetik algoritma (Holland 1975, Davis 1987)

(iif) Coklu baglama metotlar: (Rinney Kan ve ark. 1985)

Ancak biz bu olast metotlar1 bir yana birakip geriye yayilma (GY) tipi metotlarla
ilgilenecegiz. Bunun nedeni (i), (ii) ve (iii)) metotlarinin hepsinin de son derece karmagik ve
zahmetli oluglanidir. Aslinda bu metotlar bile optimizasyon gibi devesa bir alanin yalnizca sinirh
bir bolgesini kapsarlar. Bu galigmada kullanilan GY metotlan sunlardir.

Metot 1: Standart Geriye Yayma Metodu (SGYM)
Metot 2: Genigletilmig Delta Bar Delta Metodu (GDBDM)

3.4.1 Hata fonksiyonunu minimize etmek igin bu ¢alismada kullamlan metotlar
(i) SGYM :

Bu metodun adimlan agaZidaki gibidir.

() Bir input degeri (n tane gdzlemden biri) input tabakast néronlarina sunulur.

(ii) Bu tabakanin gikist bir sonraki tabakaya (gizli tabaka) girig olarak girer. Gizli tabakasindan
¢tkig ise output tabakasina girig olarak girer.
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(iii) Input tabakasindaki digindaki noronlardan j. néron kendine ulagan biitiin o; inputlarin
agirhikh bir toplamim (i;) hesaplar.

=2 wj 0; T b (bj, j. norona gelen bias agirlik bilegenidir) (3.1)
wji ise j. ve 1. noronlar arasindaki agirhk bilesenidir. Burada o; terimi her nekadar output olarak
kullanilsada bu terimin anlam jeneriktir. Yani o; j.nérondan k. tabakaya outputu simgeleyebilir
. ama aym zamanda k+1. tabakaya ise bir inputu simgeler. Omegin denk.(3.1) de o; ler bir
onceki tabakadan gelen output sinyalleri olabilir ama aym zamanda o; ler bir sonraki tabakanin
j. noronuna input sinyalleri olurlar. o; nin bu dual karakterini akilda tutarak akﬁvasyon
fonksiyonuna donelim. Aktivasyon fonksiyonu (a.f) herhangi bir iyi davramsh fonksiyon
olabilsede bu gahgmada kullanilan a.f. ( dolayisiyla j.néronun outputu)

o;=f(i;)=1/(1+exp(-is) ' (3.2)
ile verilir. Outputlar bir tabakadan bir sonraki tabakaya olacak bigimde input tabakasindan
output tabakasina gittikleri ve bir daha geriye hi¢ donmedikleri i¢in bu YSA’ya ileri beslemeli
YSA denir.

Egitme (yani YSA ya spesifik bir input verildiginde spesifik hedef vektoriinii bulmayi
Ogtertme) baglamadan once butiin wy agihk vektori bilesenleri rasgele olarak atanirlar
(genellikle (-1,1) arasinda olacak bigimde). Durum boyle olunca output tabakasinin output
degerleri baslangigta, istenilen hedef degerlerinden farklh olacaktir. Iste output tabakasindaki
bu output degerleriyle YSA nin bulmas: istenilen hedef degerleri arasindaki bu fark (genel
- olarak hata) ~ geriye yayima algoritmasinda (6grenmesinde) aguwlklarni modifiye etmenin

. - temelini olusturur Bu modifikasyonun agamalari gunlardir.

o ':'(i)‘ Biitiin gozlem deBerleri (efitme kiimesindeki elemanlar) YSA’ya sunulduktan sonra

L .. (inputlar input tabakasina hedef degerleri ise output tabakasina olacak bigimde) A ile

. simgelenen kﬁmﬁlaﬁf_héta (denk.(3.3)) hesaplanur.
AT Y02 (@=1,2,...,; =1,2,....p) o -G

R n egitme kiimesindeki eleman sayist (yani input igin n gozlem ve hedef i¢in n gozlem) ve p ise

| outplit tabakasindaki néron sayisidir. Y- Ve Or; ise sirasiyla m.gozlem igin istenilen output
(hedef) ve 'butput tabakasindaki ). nbronun hesaplanan outputudur. Eger An m.gozlem i¢in A
degerine yapilan katkiy: simgelerse k. iterasyonda (agirhk vektorlerini degistirme sayis) wji
" bilegenindeki degisme ;

A= (oMY Bw () " (3.42)
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ile verilir. Burada 1 6grenme adimi olarak bilinen bir sabittir. Denk.(3.4a) daha agik olarak
denk. (3.4b olarak yazilir).

Wikt 1)- w5 ()= -1 [ W (K)] (3.4b)
Bu kismi tiirev agagidaki gibi hesaplanabilir. Zincir kuralindan

(O OW5)=(OMos/ G} (Ol OW5) (.5)
burada k indisi notasyonu sadelestirmek igin ihmal edilmistir. Simdi, ~(OAm/Olimj)=8mj tanimu ile
-(OAm/ OW;)= Ormj Omi : (3.6)
olur. Boylece k.iterasyonda w;; deki deSisme

AW(KY=1 8z O 3.7)

olur. Denk.(3.7) ye momentum denilen bir bagka terim daha eklenebilir, bu terim iraksak
osilasyonlan engellemeye yarar. Bu terimin eklehmesiyle denk.(3.7) denk.(3.8) e donigiir.
AW 8o O+ piws (1) -G8
burada p momentum sabiti (ya da kisaca momentum) olarak bilinir. -(OAm/Oimj)=0m; ile
~ tammlanan &y kismi tiirev terimi bilgisayarda uygulanmak i¢in bu haliyle uygun degildir. O
nedenle ilk 6nce onu bilgisayra uygulanabilecek forma getirmeliyiz. 8y i¢in analitik bir ifade

O =~ O/ Biry)= (OAm/ OOrrj) (O0mi/ i) | (3.9)
olduguna dikkat edilerek eide edilebilir. Denk.(3.9)’un sag yan denk.(3.2) ve (3.3) kullanilarak
elde edilir. Sonug denk.(3.10) olarak bulunur.

Oeni=(Ymj~Omg) £ (i) (' tiirev igaretidir). (3.10)
' Denk.(3.10) yalmzca output tabakasi néronlan igin gegerlidir. Eger j. noron gizli tabakaka
noronu ise ( 0 zaman belirli bir hedef yoktur) &,y denk.(3.11) ile verilir.

8ui=F (img) Xz Oz W (3.11)
“burada z, j. néronun outputunun geldigi néron sayisint gosterir. Denk.(3.11) den gorilir ki
‘gizh. tabakadak1 hata 8, bir sonraki tabakadakx noronlann 8y, hatastyla orantilidur. Boylece
o once ‘denk.(3. 10) daki  hata hesaplanmah daha sonra bir onceki tabakanm -agirhiklaring

- deglstmnek lizere (3.1 1) denkleminde kullaniimalidir. Yani hata geriye dojru yayllmahdlr. Iste
bu nedenden dolay: bu YSA aléoritmasma Geriye Yayma Algoritmast denir (Rumelhart ve

".McClelland 1986) Egitme periyodu, daha 6nceden belirlenen bir iterasayon sayisina kadar ya

| | "da denk.(3.3) ile verilen (toplam) ‘hata kabul edilebilir bir duizeye diigiinceye dek siirer. Bu

: konuyla 1lg111 biraz daha bilgi bu boliimiin sonundaki hata kriteri kesiminde verilecektir.
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(i) GDBDM

SGYM’nin ¢ok yaygin olarak kulllamilmasina kargin birgok istenilmeyen yénleri verdir.
Bunlardan belki de en énemlisi A(w) fonksiyonunu minimize ederken itersayon stirecinin gok
yavas iglemesi ve dolayisiyla istenilen dogrulukta bir hata diizeyine erigmek igin kullanicmm
uzun bir zélman .beklemek_ zorunda kalamasidir. Bunun nedeni, Minai ve Williams (1990)
. tarafindan da vurgulandigi gibi SGYM’nin yalnizca lokal gradiyent kullanmasi nedeniyle, W-
afrhk uzaymn istenmeyen bolgelerine sigramayr engellemek igin n 6frenme adiminin gok
‘kiigiik segimesi gerektigidir. Oysa, bu durum siireci 6nemli olgiide yavaglatir. AZirhik uzayinin
uzun ve diizgiin (plato) bolgelerinde bu durum 6zellikle daha belirgin hale gelir. Béylece, sorun
biribiriyle geligkili gibi goziiken iki kavaram (karaliik ve verimlilik) arasinda nasil uzlasma
saplanacagidir. Yani, kullanict tarafindan saptanan parametrelerle daha hizli yakinsama nasil
saglanir, Iste Minai ve Williams (1990) tarafindan geligtiilen GDBDM, SGYM’nin
istenilmeyen yonlerini énemli sayilabilcecek olgiide iyilestirmek igin bir alternatiftir. Ancak
GDBDM’ den s6z etmeden 6nce onun kaynagi olan ve Jakobs (1988) tarafindan gelistirilen
Delta bar delta metodu (DBDM)ndan s6z edilmelidir. DBDM o6ziinde standart olmayan b‘ir
GY metodudur. DBDM asagidaki modifikasyonlan yapar.

(my): Herbir agirlik bileseninin kendi 6grenme adimt m vardir.

(mg): Bu agirliklar hata yiizeyi bilgisine dayanarak modifiye edilir.

(ms): A min wj; kismi tiirevi birgok iterasyon igin ayn: isarete sahipse bu agirligin n s1 artinhr,
,kq,iinkii bu ileride bulunan bir minimuma dogru gidildigine isaret eder

(m4): Eger kism tiirevier birgok pespese adimda igaret degistirirse,  azaltili, ¢inki bu durum

bir minifnumun lizerinden atlanmig olduguna isaret eder. Bu gézlem 1s18inda, 1 asagidaki gibi

" modiﬁye'edilir
L e An o) G.12)
‘. .~;_Ar|,,(k)—1< eger 8 5(k-1)85(k) >0 ‘  (3.133)
T =m0 eer Bk DB " Gab)
=0 otek1 durumlarda (3.13¢)

Burada n,,(k) k. 1terasyonda pespese iki tabaka arasindaki i. ve j. néronlar arasindaki 6§renme
adlml (k) ise k anmda A nin wj; ye gore kismu tirevidir. k ve ¢ kullanici tarafindan atanan

parametrelqrdxr. 3, ;(k) niceligi ise gradiyent degerlerinin iistel olarak azalan bir miktar: olup

B, 8ii(k)=(1-6) 8+ 6 8(k-1) @14
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ile verilir. Burada 0 kullanici parametresidir. Bu modifikasyonlarla temel 6grenme denklemi
wilc+1)=wi- (k) (OMKY/Bw;(K)) (3.15)
ile verilir. DBDM birgok test problemlerinde denendi ve yararli bulundu. Ancak onun da
limitleri vardir. Bu limitler Minai ve Williams (1990) tarafindan soyle 6zetlenir. x kiigiik olsa
bile bazen vahsi sigramalani 6nlemek igin yeterince kiigiik degildir. Ikinci olarak eger ¢
artirihirsa, problem oldukga karmagiklagir, glinkii hata yizeyi tizerindeki kot noktalardan
geriye donmeyi zorlagtinir. Son olarak, DBDM momentum kullanmadigi igin verimlilik azalir.
Biitiin bunlan goz 6niine alan Minai ve Williams (1990) asagidaki genigletmeleri yaptilar.

(g1): m sabit (k) olacak yerde 8(k) nin iistel azalan bir fonksiyonu bigiminde degistirilir. Bunun
anlam1 1 nin cok diizgun alanlarda hizh artmasi ve biiyiik egimli yerlerde yavaglamasidir.

(g2) Momentum faktorii algoritmaya eklendi.

(g3): m ve u igin iist limitler saptandi. Bu durum her ikisini de 6nemli 6lgiide artirma olanag:
sagladi. Ciinkii gimdi her ikiside sinurhdir.

(g4): Algoritmaya hafiza ve geri ¢agirma eklendi. Boylece, simdiki iterasyona kadar goriilen en
iyi sonug saklandi. Bunun i¢in T1 tolerans parametresi kullanildi. Eger A> Tl ise iterasyon siireci
zayiflatilmig 1} ve p parametreleriyle yeniden baglatildi. Bu dl.xrum yeni bir noktadan baslamay:

engellemek igin stokastik olarak yapildi. (Bu ¢aligmada (g;-g3) adimlar1 aynen g4 adimi ise
kismen izlendi.

GDBDM'’ in denklemleri agagidaki gibidir.

wii(k+1)=wji- mik) (OMK)/Ow(k))+ pii(k)Aw;i(k-1) (3.16)
Burada pj(k) k.iterasyonda pegpese tabakalardaki j. ve i. noronlarin momentum faktoriidiir.
ik +1)=min [Nemax, Mi(k)+4A nik)] (3.17)
Hi(k+1)=min [Uuas, Wi(k)+A (k)] (3.18)
Anik)= w1 expn (33 A>0
= A< (3.19)
=0 =0

Burada A=08;(k-1)5;(k) olarak tanimlanir.

Api(K)= Km exp(-1m |85(K))  A>O
= ~Om W;i(k) A<0 (3.20)
=0 A=0
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3.4.2 Bu ¢cahsmada kullanilan egitmeyi durdurma kriteri

GDBDM parametrelerinin uygun bir kiimesi segildikten sonra hatanin evrimi diizgiin iterasyon
araliklaryla bilgisayarda izlendi. (100,200, 300 vb gibi). Birgok GDBDM parametre kumesi
denendi ( her minimizasyon siireci igin en az 10 degisik paramétre kiimesi test edildi) ve hatada
en etkin azalmay1 saglayan parametreler kullanilarak gergek minimizasyon siireci baglatildi.
Iterasyonlar igin her zaman bir iist limit belirlendi. Bu tist limitin saptanmast genel olarak §oyle
idi. Eger iterasyonu artirmak hatada 6nemli 6lgiide bir azalmaya neden olmuyorsa belirli
sayidaki iterasyon st limit olarak alindi ve YSA nin bu iterasyona kadar minimizasyonu

sirdiirmesine izin verildi.
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BOLUM 4 : SONUCLAR VE TARTISMA I : GERIYE YAYMALI STANDART OLMAYAI‘
'YAPAY SINIR AGLARININ ASIMPTOTiK OLMAYAN DAVRANISI '

4.1 On Agklamalar

Bu boliim 6z olarak Boliim 5 deki sonuglara bir girig niteligi tagir. Bu bélﬁmde YSA nu
asimptotik olmayan (n<100) performansini verilen bir korelasyon yapisi igin gok sayid:
drneklem matrisi (100 tane) tizerinden arastinnz. Bir drnek vermek uygun olacaktir. Belirli bi
korelasyon katsayili X (input) ve Y(output) degerleri iin iki boyutlu normal dagihmdan 100x.
lik (gozlem sayist x degisken sayist) 100 adet matris iiretilir. Bu dretilen veri matrisler
tizerinden agm ortalama performansi aragtirilir. Ayni iglem ii¢ degiskene de genigletilir. Bu denl
¢ok sayida matris iizerinden islem yapildig i¢in SGYM yerine GDBDM kullanildi. Bu yen
metot stokastik bir ortamda ilk kez bu g¢ahgma tarafindan kullamldi (Yildiz 1995a)
GDBDM’nin SGYM’ye oranla stokastik bir ortamda daha uygun olabilecegi sonucuna varild
(Kesim 4.2).

Bu boliimiin organizasyonu agagidaki gibidir. Kesim 4.2 de SGYM ile GDBDM stokastik bii
¢evrede kargilastinlir. Kesim 4.3 de literatiirde ilk kez olmak izere segme kiimesi tanimi yapilu
ve bu kime iizerinde YSA’nin stokastik bir verlyi iglemesinde yararli olabilecek baz
fonksiyonlar tamimlanir. Bu tamimlarin White (1989a) daki teorik degerlerdirmelere bir katk:
oldugu inancindayiz. Kesim 4.4 de input ve output uzaylanmn her ikisinin de bir boyutl
oldugu bir YSA i¢in asimptot alt1 bolgede AF1 fonksiyonu igin stokastik sonuglar sunulur
Kesim 4.5 de ise input uzay1 boyutu=2, output uzay! boyutu=1 olan YSA igin asimptot alt
bdlgede (AF1 i¢in) sonuglan verilir.

- 42 SGYM ile GDBDM nun Stokastik Cevredeki Performanslarimn Kargilagtirilmasi
‘4 ‘Bu metotlar hakkinda ayrintili bilgi Bolim 3 de sunuldugu igin burada yalmzca sonuglar

sunulacaktir. Metotlar YSA min veriyi isleme (donistiirme) yetenegi ve YSA nin yakinsame

- _'.ahlzlﬂan agisindan kargilagtinldi. Egitme verisi - olarak CBND - kullanildi. Baglangig agirhk

:vekt('jrle‘ri [0,11™ ve [-1,11™ uzaymdan diizgiin olasthk dagilimiyla gekildi (N, W- agirlik
Vektérleri'uzayl boyutudur). Tablo 4.1 de nv=(1,1,1) li YSA da ng=10 i¢in SGYM ve GDBDM

' ’Z(y, 0;)"
nun - E hata metrlgmm ( —————-——) Ozet istatistifini gosterir (y hedef ve o YSA

. Outputudur). Tablodan GDBDM’nin E ortalamasinin SGYM ortalamasindan daha diistik
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oldugu agiktir. Ayrica GDBDM nun standart sapmasi daha kiigiiktiir. Bu durumun nedeni
Minai ve Williams (1990) tarafindan belirtildigi gibi SGYM daha yiiksek bir minimumda ¢akilip
kalabiljrked GDBDM o6grenme adiminin dinamikligi nedeniyle bu yiiksek minimumdan
atlayabilir. Tablo 4.1 den bir bagka ilging sonug ise her iki metot iginde rxy arttikga E nin
ortalama degerinin azaldifidir. Bu gézlemin agiklamast kisaca sdyledir (aynintih agiklama
Boliim 5 deki Tablo 5.1 sonuglanm yorumlarken verilmigtir). rxy arttikga verinin rasgeleligi
azalmaktadir ve hatanin sifira yakin olacak gekilde elde edilebilme olasilif artmaktadir. rxy=1
oldugunda ise X ile Y arasinda deterministik bir iligki oldugundan YSA tarafindan gok daha az
(teorik olarak s1ﬁr) hata ile doniigtiirilmektedirler. Tablo 4.2 ise GDBDM nun SGYM ye
oranla E’nin 6nceden belirlenen bir degere yakinsamas i¢in gok daha az iterasyona gereksinim
duydugunu gosterir.

Tablo 4.1 E~ (hata metriginin) gesitli rxy (X inputu ile Y hedefi arasindaki korelasyon katsayist)
ortalama dederi ve standart sapmasi. n; =100 (ayni rxy i¢in kullanilan veri matrisleri sayisi), n=10.

SGYM igin n(6grenme adimt)=p=0.5 ven(momentum fakt6rii)=0.9. GDBDM igin nm=x=8.00, pma=0.2,
¥=0.09, ¢=0.25, v=2.00, xn=0.1, ¢n=0.1, yn=1.0 ve TI=1.00.

Ixy A 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

AOrtalama SGYM 0.285 0.283 0.269 0.243 0.208 0.130
deper - GDBDM | 0.263 0.257 0.248 0.255 0.132 | 0.118
Standart SGYM | 0.041 0.043 0.051 0.054 0.055 0.062
sapma GDBDM | 0.038 0.043 0.048 0.048 0.047 0.002

Tablo 4.2 n=100 {zerinden E igin 6nceden belirlenen degere erismek igin YSA nin gerek duydugu

ortalama iterasyon sayist (nv=(1,1,1)).

xy 0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
<niter> | SGYM | ' 40000 40000 10000 10000 10000 10000
GDBDM 8000 4000 3630 3040 2970 580

‘Tablo 4.3 -ny=(1,3,1) YSA igin artan n degerleri igin (n=20,50,100) SGYM ve GDBDM ile E
: hata metngl igin elde edilen sonuqlan gostenr Tablodan bu kez de GDBDM nun onalama

L ~performansmm SGYM performansma oranla daha iyi oldugu agikga gérilir (yani GDBDM

nun E degerleri Ey, teorik hata degerlerine daha yakindir daha diisiiktiir). {Benzer sonuglarin
n=(1,1,1) ve (1,2,1) YSA icin de elde edildiZini not edelim}. Ozellikle n=100 degeri i¢in elde
edilen sonuglarda GDBDM degerlerinin teorik hata degeri Ese olduk¢a yakin oldugu
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belirtilmelidir. ¥ (B Ey)>=1.408x10° (SGYM igin) ve X (E~ Ey)*=0.9332x10” (GDBDM igin). Burada
toplam, degisik biitiin ryy tizerinden alinur. Bu sonu¢ GDBDM nin performansinin daha iyi olmasi anlaminda
demlidir ancak dahada énemli sonug sudur. Tablo 4.3 de elde edilen sonuglarda GDBDM SGYM’ye oranla 32
kez daha lizli olarak teorik hata degerine yakinsar. Bunun nedeni ise sudur. Tablo 4.3 den de anlagilacag:
iizere SGYM’nin minimizasyonu gerceklestirebilmesi igin n 6frenme adimu kiigiik olmalidir, bu ise yavas'
yakinsamaya neden olur. Ote yandan GDBDM icin bu durum séz konusu degildir, ciinkit n degerleri dinamik
olarak degistirilmektedir. Tablo 4.3 den bir bagka 6nemli sonug ise her iki metot i¢in de n arttitkga E hata
degerlerinin  Ey, teorik hata degerine daha yakin olmalandir. {Ey, hata degeri (denk 5.14b Béliim 5) den

- hesaplanan degerlerin kare kokiidiir}. Bu durum istatistikte biiyiik sayilar yasastna uygundur. Yani gézlem
sayist (n) arttikga yaklagimlar daha iyi olmaktadir.

Tablo 4.3 E (hata metriginin) cesitli rxy ve artan n degerleri icin ortalama degeri. (n=20,50,100). SGYM igin
1=0.04 (gok kiiglk !}, n=0.2. GDBDM igin degerler iki farkia (nma=6.00, 1/=0.50). <niter>=12000 (SGYM igin) ve
=380 (GDBDM igin). (na=3)

n
Ixy : 20 50 100 Euw
0.0 0.243 0.242 0.195 0223 | 0.195 0.204 0.200
0.2 0.243 0.196 0.195 0.220 0.207 0.196 0.195
04 0.229 0.224 0.230 0.211 0.211 0.188 0.183
0.6 0.185 0.157 0.180 0.184 0.167 0.157 0.160
08 0.119 0.155 0.105 0.145 0.114 0.127 0.120
1.0 [ 0.040 0.059 0.040 0.059 0.012 0‘.010 -0.000

n;=1 ve 2 degerleri icin de iki metot Tablo 4.3 dekine yakin performans gosterdi. Onun igin bu degerlere iligkin
gorsel veri sunulmadi. Son olarak ng=10 i¢in SGYM ile GDBDM'nin performansinin Ey, degerine yakinliklan
Sekil 4.1 de goriilmektedir. GDBDM’'nin SGYM’ye oranla daha iyi performans gosterdigi goriiliir. Gerek
performansinin iyi olmasi ve gerekse yakinsama hizinin yitksek olmasi nedeniyle Boliim 4 deki sonuglar igin
- GDBM tercih edildi. Bununla birlikte GDBDM’nin optimum parametrelerinin elde edilmesi yorucu bir ¢abay1
gerektirir, ¢linki ¢ok sayida parametre (toplam 11 adet) vardir.

Sekil 4.1 SGYM ve GDBDM'nin elde edilen
deneysel E (hata) de@erlerinin Ey, teorik hata
degerleriyle karsilagtinimasi. (n=10 ve ny=2).
<niter>=12000 (SGYM igin) ve GDBDM igin
ise =380 dir. n=10 degeri aslinda gok kiig¢iik
olamsina karsin her iki metodun da Eg
degerierine belirli bir oranda yakinlagtiklan
gbriilmektedir. Ayrica rxy . deferi arttikga E
defleri parabolik olarak azalmaktadir. Bu
durum denk.5.14b dekine uygundur. ,
(SGYM ve GDBM'nin parametreleri Tablo 4.1
de kullanilana benzerdir)

03
WVt
02

)
Q11
Q0

. E (Hata)
G

0 + + + +
W 02 04 06 08 10
, XY Kardasyon ketsays)

——SGY -#-@1D —k—Bh
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4.3 Segme Kiimesi ve Bu Kiime Uzerinde Tamimlanan Baz: Yararh Fonksiyonlar

~ YSA nin stokastik bir ortamdaki performans: aragtirilirken YSA parametrelerinin sayis1 (gizli
tabaka néronlan sayis1), veri matrisinin bilegenleri (input ve hedef) lizerine yapilan gézlem
sayist vb. gibi ¢ok sayida konu goz 6niine alinmak zorundadir. Kisaca problem ¢ok yénliidiir.
Boylesi bir probleme sistematik bir yaklagim sunabilmek igin bir segme l.cﬁmesi tamimlamak
uygun olacaktir. Segme kimesi kavramu YSA literatiiriine ilkk kez bg ¢alisma tarafindan
getirildi.

4.3.1 Ana secme kiimesi

Bir C segme kiimesi agagidaki segme kiimelerinin kartezyen c;arpﬁmdxr.

Burada NH, gizli tabaka néfonlan sayist kiimesi, N, bir veri matrisindeki g6zlem sayilan (yani
input ve hedef igin kullanilan egitme ya da test ktimesindeki eleman sayis1) kiimesi, R, input ile
hedef (output) vektorleri arasindaki korelasyon katsayilarmin kiimesi ve IW ise verilen bir veri
matrisi igin efitme siirecinin baglangi¢ kosullarinin kiimesidir (yani W-agirlik uzayinda baslanan
noktalarinin indis kiimesi). Bu béliimde kullanilan C ana segim kiimesinin elemanlari Tablo 4.4
deki gibidir.

Tablo 4.4 C ana segim kiimesinin bilesenlerinin aldif degerler

NH  [{123.4)

N {10,20,50,100}
"R {0.0,0.2,0.4,0.6,1.0}

W (1,2,3,4)

Tabl 4.4 de NH,N ve IW kiimelerinin birden fazla inputu .bulunan YSA igin de gegerli
: koldtiguna dikkat edilmelidir. Bununla birlikte, iki input ve bir hedef vektérli YSA igin R’nin

‘elemanlan ticliiler olacaktir.

4.3.2 Secme kiimesi tanimh bazi rel degerli fonksiyonlar
: F(C,R) C den R'ye (reel sayilar kiimesi) tammlt biitiin fonksiyonlarm kiimesi olsun. Ayrica I

ise verilen bir rxy i¢in ag egitmede kullanilacak veri (6rneklem) matrislerinin sayisi olsun.
. Bizim drnegimizde I={1,2,...,100} olacaktir. {Ai}ie1 indisli ailesini agafidaki gibi tanimlayalim.
oA 'fonksiyonu soyle tanimlansin. A:I->F(CR). Oyleyse A; fonksiyonu A;:C—R dir. Yani &; €
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R(A) dir. Burada R(A), A min deger kiimesini simgeler. R(A) c F(C,R) oldugu i¢in Aie F(C\R)
dir. Bu durunmda A; C iizerinde tamiml bir operator gibidir. $imdi, verilen bir ceC igin,\;
agtkca soyle tammlanabilir. Ai(c)=Verilen bir i ve ¢ ve w afirhk vektorii igin veri kiimesi
iizerinden hata ortalamasmun kare kokii E. = (E))' k=1,...,n)). Burada E, , ¢ ve w ya
baghdir ve E,(c,w) ile gésterilir. Bu E, (c,w) fonksiyonu Bolim 2 de White (1989a)
tarafindan tanimlanan A(w) fonksiyonuyla esas olarak aynidir, Béliim 2 de c ve i ye agik olarak
" referans verilmemektedir. Bununla birlikte, bu tezde kullamilan bu yeni notasyon sabit bir a3
kompleksitesi (ny=sabit) varsaymadan YSA veri iglemesinin farkli alanlarindan 6zgiir segmeler
yapma olanag sunar.

Yukanda ozel bir 1 igin tamimlanan A; yerine (i=1,2,,,,n;) igin tamimlanan
- y_ U s 1 0 = 2,12 .
Ay (c)=;—x§:)~i (), ¥, (c)={n—1)£:()~i (OEFW ()& fonksiyonlar1 tammlamak daha
. i =] i si=l ’

uygundur. Burada Ini ortalama hata , A’y ise n; tane vel-'i matrisi Gizerinden ixatamn standart
sapmast olarak bilinir. F(CR) R izerinde bir vektér uzayr olusturdugu igin Ini ve A
- fonksiyonlarinin her ikisi de bu uzaymn elemanidirlar. Béylece.F(C,R) nin bu tezin amaglan igin
uygun oldugu goriiliir. Bununla birlikte C kiimesi amaglarimiz igin fazla biytiktiir, o nedenle

C’nin alt kiimeleriyle gaigmak uygun olacaktir. Bunlan G ile gostercegiz.
Tanmm: G={k}x NxRx {1} ;ke{1,2,3,4} vel €{1,2,3,4}

4.4 Bir ‘input Néronlu -Bir Output Noéronlu YSA Icin Asimptot Alt: Sonuglar.(Cy
‘ke{l,2,3,4} vele{1,2,3,4})

Bu kesiinde input ve output tabakasi birer ndrondan olusan YSA i¢in asimtot alt1 bolgede bazi
| s_onuglzir sﬁnulacaktlr . Gizli tabaka néronlant k=1,2,3,4 olarak degisti ve verilen bir rxy € R
igin agin W- uzayinda egitimin baglatildif1 baglangig vektorlerinin segimi  iw=1,2,3,4 ‘ile
- indislenecek bigimde YSA egitimi yapildi. Gerek bu kesim ve gerekse tezin bundan sonraki tim
* kesimleri igin yaiar tarafindan FORTRAN 77 programlama dilinde yazilan bilgisayar programi
~ stokastik verinin YSA tarafindan islenmesinde  kullanildi ~ (bkz. - Ek: PROGRAM
BACKPROPAGATION). Boliim 4 de GDBDM kullanildi. Bunun nedeni, verilen bir ¢ € G
.. i¢in ¢ok Sayxda (100 adet ) veri matrisinin iglenecek olmast ve  SGYM’nin diigiik yakinsama
.‘h1z1 nedeniyle bu amag igin uygun olmamasidir.

Kullantlan veri matrislerinin hepsi 2xn lik matrisler olup (n=10,20,50,100), veri matrisinin

S .. siitunlan (X:input ve Y: hedef) 2 boyutlu standart normal dagilima sahiptirler. Daha sonra bu X
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ve Y Kesim 5.3.1 de anlatildig1 gibi X, ve Y, bilesenlerine donugtiirtildiler. Bu donigim
sonunda -X; € [0,1] ve Y; €[0,1] oldu. Déniisiim afin oldugu igin rxy =rxy dir ve bu nedenle
X ile Y’ nin arasindaki korelasyon katsaysi i¢in her zaman rxy notasyonu kullanildi.

Egitmeye baglamadan 6nce YSA nin minimizasyonu gergeklestirmest i¢in belli bir iterasyon
sayis1 belirlendi. Bu iterasyon sayisindan sonra egitme sona erdirildi. {Ashnda bu iterasyon
sayisiun belilenmesi igin 6nce gok sayida simiilasyon yapildi ve daha sonra iterasyon sayisina
karar verildi}. YSA nin ortalama hata (performans) fonksiyonu Xni denk.(4.1) deki gibi

tanimlands.

_ 1 3 n .

lni =—'ikl; A'i= {"1‘2(0“ —yit)z}% (i=l,2,...,ni) (4.1)
Il‘ i=l N t=1 )

n;=100" diir. Kullamlan notasyon igin kisa bir agiklama yapmak yararh olacaktir. Bu tez
boyunca gizli tabaka néronu sayist igin kullanilan pratik ve agiklayict notasyon ny tir, ancak
‘Kesim 4.3 de tamimlanan Gy kiimesinde ny, yerine k alindi, bu yalnizca matematiksel tanim igin

gegerli olup veri sunumunda ve her yerde ny kullanilacaktir.. -

4.4,1 Kiiciik sayili iterasyonlarla YSA min doniistiirme yetenegi
YSA nin dontstirme yetenegi Xni ortalama hatasi ile sifir hata arasindaki uzaklik olarak

tanimlanir (Yildiz 1995b). Yani Xni sifira ne kadar yakinsa YSA nin donistiirme yetenegi o
~ kadar iyidir. Simiilasyon deneyleri gosterdi ki , butiin i degerleri igin A; degerleri biribirlerine
olduk¢a yakin oldugunu gosterdi bu nedenle aslinda Xni yerine A; degeri, alinabilirdi. Ancak
Bolim 4 de biz ortalama hata ya da bazen kisaca hatadan séz ederken X“i notasyonu

kullanilacagz.
s Cesitli'rxf ve n, degerleri igin Xni hata fonksiyonun degerleri Sekil 4.2 de gosterilmigtir,

o _yi‘Sekildei.l verilen bir ny i¢in rxy arttkga YSA min déniistirme yeteneginin kesinlikle arttig

S gorilmektedir. Ayrica verilen rxy igin YSA nin doniistirme yetenegi genellikle artan ny ile artar

A ‘.(nx.=3 igin baz1 sapmalar vardir). Ancak ny ile bu artig hig bir zaman dramatik olmayip

| - genellikle ¢ok kugiiktir.

‘Sekil 4.2 dikkatle analiz edildiginde sdylesi bir sav ortaya atilabilir: Eger YSA ‘mn egitim
-slirecinde yeterince bﬁyﬁk sayida iterasyonuna izin verilseydi‘ biitiin rxy degerleri igin de Ini
hata fonksiyonun degerleri - sifira gok yakin olacakt. Ama Kesim 4.4.2 deki tartigmanin ve

- sonuglarin agikga gosterdigi gibi bu sav 6z olarak yanhstir. -
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nh=l
nh=2
np=3
En
é’é'w
§

Korelasyon katsayisi (rxy)

Sekil 4.2 Gozlem sayisi n=50, Xni hata fonksiyonunun farkh n, degerleri igin rxy ye karst asimptot

alti davranigi. (iw=2) Ortalama iterasyon sayisi=380 dir. Ey,=\y, teorik hata de§eri denk.(5.14b) den
hesaplanmistir,

4.4.2 Biiyiik sayil iterasyonlarla YSA nmn doniistiirme yetenegi

Yukanda 6ne siirlilen savin dogrulugunu test etmek amaciyla YSA‘ nin 10 kez daha fazla
iterasyonuna izin verildi. Sekil 4.3a-b ny=3 igin elde edilen X_ degerlerini sergiler. Biitiin rxy
‘degerleri- i¢in YSA min donigtiirme yeteneginde belirli bir iyilesme vardir (burada &teki ny
degerleri“=1 2 ve 4 iginde benzer iyilesmelerin goriildiigi not edilmelidir) Bununla birlikte
rxy=1 durumu diginda bu iyilesmeler yme de drarx&g‘uk olmaktan uzaktir. Buna séyle bir
agiklama getirilebilir. Denk (2.1) ile tammli A fonk51yonu ya da daha dogrusu A'? denk(4.1) ile
‘tammh,),;, fonksiyonunun popiilasyon analogudur. Biyiik sayilar yasasi geregmce eger n,

yéﬁnce:bﬁyﬁkse A'2(w*) olasilik olarak Ai(w,) ye yakindir. Daha da otesi A (w) minimum

- iken denkL(Zil) deki C; degeri sifira yakindir. Boylece optimum bir durumda A% (w*) degeri

efektif olarak w, degerine yakindir. $imdi n=50 ya da 100 degerinin bu yakinhg: saglayabilmek
igiﬁ V);ereterir;ce biiyik oldugunu varsayarsak denk;(5.14b) den her rxy degeri igin Xni hata
degerinin farkls 6ldugunu ve rxy sifira yaklastk¢a YSA min donistirme  yeteneginin
vazvala,cagml goriiriz. Yani iterasyon ne kadar artirilirsa artirilsin YSA nin donustiirme yetegi rxy

- ile stmirhdir.
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Korelasyon katsayisi (rxy)

Sekil 4.3a rxy nin segilmis degerleri igin iyilestiriimis déntstirme yetenegi. (nn=3, n=10, iw=3, En=’.
Uggen : Kiigik sayili iterasyon =380, Daire: Bilyiik sayili iterasyon 1=4000)

0.3
e
0.2 1
< y
8
0.1 1
¢.0 e L e e RSt e O
0.0 0.2 0.4 0.6 038 1.0

, Korelasyon katsayist (rxy) _
- Gekil 4.3b rxy nin segilmis de@erleri icin iyilestiriimig donugtirme yetenegi. (n,=3, n=100, iw=2,
~ Uggen: Kiigtik sayih iterasyon =380, Daire: Bilyiik sayili iterasyon =4000)
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Son olarak n arttik¢a afin dondstirme yeteneginin artifini belintelim (Sckil 4.4). Biiyiikk sayilar yasas:
geregince bu durum higde sasirticr sayilmaz. Yani gézlem sayis1 arttikga agin hatasinin teorik hata degerine
daha yakin olmastmn olasiligt 1 e yakinsar.

4.4.3 YSA nin doniistiirme yeteneginin test kiimesi tizerindeki performansina bir drnek

Sekil 4.5 n=100 iizerine elde edilen final agirhk vektorii kullamlarak YSA min n=200"e kadar genisleyen
test kiimesi {izerindeki performansini sergiler. Sekilden gériilecegi gibi biitin ryy degerleri i¢in YSA nin
genellestirme yetencgi kabul edilebilecek él¢iide iyidir. Burada gosterilmeyen ¢ok sayida 6rekle birlikte
bu 6rmek YSA nin stokastik veriyi iglemede iyi bir arag olacagim gostermektedir. Boliim 5 deki sonuglar
bu konuda daha da fazla karut saglayacaktir.

0.3

0.1 1

Hata (A,;)

(=]

o 0.2 9.4 0.6 0.8 1.0

Korelasyon katsayisi (rxy)

Sekil 4.4 Aran n degerleri igin degisik rxy katsayilarina kargi Xni hata de§erlerinin evrimi. (Ny=4).

——1n=100
—l—f-n=120
—A—n=140]
—¥—n=150
—¥—n=200
—8—Eth

Hata 0‘.) .

N
T

0 0.2 04 0,6 0,8 ]

. Korelasyon Kkatsayist (rxy) '
"§ekil 4.5 YSA nin genedtestirme yetenedi. (Egitme kimesi n=100 ve test kiimesi=120,...200. n=3),
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4.5 Iki input Néronlu-Bir Output Néronlu YSA igin Asimptot Alti Sonuglar
Tablo 4.5 arastrma igin kullamilan (x,y,z) tglilerinin listesini verir. Burada x=r(X,,X;),
y=1(X1,X3) ve z=r(X>,X3=Y) dir (yani bilegenler arasindaki korelasyon katsayilartm gosterirler).

Tablo 4.5 x=r(X,,X2), y=r(X1,Xs) ve z=r(X,,Xs=Y) (yani bilesenler arasindaki korelasyon katsayilari)
tgliilerinin degerleri.

No x.y,2 No | (xy,2) No (x,y,2)

1 (0.0,0.0,0.0) 12| (1.0,0.0,0.0) 23 (1.0,0.6,0.6)
2 (0.0,0.0,0.6) 13 | (0.98,0.2,0.35) 24 (0.76,0.76,0.2)
3 (0.0,0.0,0.8) 14 (0.4,0.4,0.0) 25 (0.8,0.8,0.4)
4 (0.0,0.0,1.0) 15 (0.4,0.4,0.4) 26 (0.8,0.8,0.8)
5 (0.4,0.0,0.0) 16 | (0.4,0.4,0.8) 27 (0.8,0.8,1.0)
6 | (0.4,0.0,04) 17 (0.4,0.4,1.0) 28 (1.0,0.55,0.55)
7 (0.4,0.0,0.8) 18 (0.8,0.4,0.0) 29 (1.0,0.8,0.8)
8 (0.35,0.1,0.35 19 (0.8,0.4,0.4) 30 (1.0,0.95,0.95)
v9 (0.8,0.0,0.0) 20 (0.8,0.4,0.8) 31 (1.0,0.9,0.9)
10 (0.8,0.0,0.4) 21 (1.0,0.2,0.2) 32 (1.0,1.0,1.0)
11 (0.74,0.1,0.74) 22 (1.0,0.4,0.4)

Bu YSA nin degisik n, ve n degerleri altinda _Xni hatasinin asimptot alti davranst igin Tablo

4.6 daki degerler elde edildi. Ay, teorik hata degerleri hesaplanmast igin denk.(5.30 Béliim 5)

kullanilds. Tablodan gorillecefi gibi en dugik hata deferini veren iglilerin no.su

: r.'~4;8,11,1“’7,27,30 ve 32 dir. ny atrtik¢a bu hatalar biraz daha azalmaktadir. n=20 i¢in n=1 ve

ny=3 degerlerini kargilagtiriniz. Yukanidaki tiglilerin diginda kalanlar igin de A, . degerleri A

L teonk hata degerme yakindir. Tablonun son ‘iki situnu ‘kargilagtinldiginda bu durum kolayca
Y gdzukur Omegm No=12 i 191n (nh=3 ve n=50) [A, -M, I—O 010 dur. No=23. igin (nh-3 ve

T n—SO) l). .~Mn [=0.016 dr. Bundan baska bir gbzlem i ise, n arttlkga |x . ~An | azalma egilimi

_gostermemdxr. Omegm No:6 igin (nx=3) n=20 ise [xni -Am [=0.030° n=50 ise |xni_-xﬂ, |=0.020

- dir. No:1Sigin (m=3) n=20ise [, -Aun|=0.024 n=50 ise |A, -Aw[=0.014 dir. Bu konuyla
ilgili-daha fazla veri Kesim 5.3.5 de verilecektir.

37



Tablo 4.6 Gesitli (x,y,z) dgliileri igin artan ny, de§erleri (1,2,3) ve artan n degerleri (20,50) igin iki
input-bir output YSA nin asimptot aiti ini degerleri.

ny=1 ny=2 ny=3 A

No n=20 n=50 | n=20 n=50 n=20 n=50
1 0.182 0.182 0.234 0.22 0.229 0.225 0.200
3 0.181 0.180 0.162 0.16 0.160 0.16 0.120
4 0.078 0.078 0.072 0.072 0.07 0.07 0.000
6 0.216 0.199 0.215 0.203 0.210 0.20 0.180
8 0.098 0.09 0.095 0.08 0.097 0.078 0.024
11 0.058 0.098 0.098 | 0.098 0.08 0.090 0.020
12 0.250 0.224 0.246 0.246 0.235 0.210 0.200
15 | 0219 0.196 0,207 0.195 0.200 0.190 0.176
17 0.080 0.080 0.070 . 0.070 0.07 0.070 0.091
20 0.118 0.110 0.112 0.110 0.118 0.107 0.089
23 0.182 0.182 0.180 0.180 0.176 0.176 0.160
26 0.145 0.137 0.133 0.133 0.129 0.119 0.107
27 0.046 0.046 |. 0.040 0.040 0.048 0.048 0.028
28 0.193 0.185 0.209 0.185 0.204 0.170 0.167
- 30 0.080 0.080 0.080 0.080 0.078 0.078 0.061
31 0.123 0.111 0.116 0.100 0.114 0.106 0.086
32 0.049 0.049 0.040 0.040 | 0.047 0.047 0.008
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BOLUM 5 : STOKASTIK SONUCLAR VE TARTISMA II : GERIYE YAYMALI
STANDART YAPAY SINIR AGLARININ ASIMPTOTIK DAVRANISI.

51 On Agklamalar

Bolim 2 de yapay bir agin genel bir olasilik dagiimindan tretilen input-hedef bilgisini
nasil donigtirdiginin (map ettiinin) teorisi istatistiksel bir perspektiften sunuldu. Bu
boliimde ise, spesifik bir olasilik dagilim olan Cok Boyutlu Normal Dagiim (CBND)
ve normal dag‘ﬁlzmdan Sarkhi diger bazi dagilimlar (Kesim.6.6 ) altinda n, =(r, n,, p)
nod vektérlii [ r- input, ny - gizli, p- output tabakasmn boyutlaridir ] bir Geriye
Yaymali Standart Yapay Sinir Agr (GYSYSA) nmin doniistirme yeteneginin
matematiksel ve niimerik analizi yapilacakur. Analiz, Bélim 4 de elde edilen
sonuglarin kuramsal degerlendirmelerle ne derece uygunluk iginde oldugunu test etmek .
icin de kullgmlacaktlr. Kes. 5.5 de gérﬁleceéi gibi Bélim 4 de elde edilen Kni
degerleri g¢ogu korelasyon yapilari igin teorik beklentilere uyar. Ote yandan bazi
yapilar igin bu ongoriilerden sapmalar sergiler. Bu durumun birgok nedeni olmakla
birlikte bu galisma agisindan en 6nemli bir kagi goyledir.

() Verilen bir iel igin A; fonksiyonu bir ceC igin tanimbdir. c=(ny , n, 1p, iW)
. dortlisiinde ny = sbt, iw=sbt ,r, =sbt ve n=degisken olsun. Bu kosullar altinda A,(c)
nin A(w') ye yakin olmasi i¢in n sinirsiz artmahdir. Oysa Bolim 4 de n yeterince
biyiik olmad1g1 igin (n<100) A; nin kuramsal A(w') degerine yakin olmasi
gerekmez. Bolim 4 de smirlt bir n igin aragtirma yapilmig olmasin biricik amaci
verilen bir nod. vektorii ve verilen bir korelasyon yapist igin A; nin 6rneklem
matrigleri lizerinden ortalama davramgm ongérmektir. Bununla birlikte Bolim 5

‘da i=l (yani bir tek Z matrisi ) aimp verilen bir , Tp ve iw i¢in n biyik

S f*»‘;:'idegerleré o gétﬁrﬁlerek. (n=250) " agin asimptotik - davramisi incelendi. - delece »

"*;.f};thte(1989a,1989b) taraﬁndan ongorulen teori test edilme olanagina kavustu. En
fi‘:son hteratur de -g6z Oniine ahndlgmda GYSYSA nin 1stat1st1ksel davramslmn ampirik

- arastmlmas1 anlaminda bu alisma YSA literatirinde ilktir. .

(i) Bolim 4-deki sonuglar GDBDM ile elde edilmislerdir. Ancak daha énce
. vurgulandif: gibi (Bkz. Kes 4.2) bu metodun istenilir sonuglar retmesi i¢in GDBDM

parametrelerinin optimum segilmesi gerekir. Bu segimin optimum-altt (suboptimum)
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olmasi Xni nin degerlerini etkileyebilir. O nedenle bu bolimdeki (yani B61.5) sonuglar
yeniden SGYM ile elde edilmiglerdir. Ciinkii, burada 1=1 alindi igin 'iterasyon
sayisimn goklugu artik temel bir eksiklik degildir. Bolim 5 deki bir bagka yenilik ise
output tabakasindaki aktivasyon fonksiyonunun sigmoid yerine afin olmasidir. Bu
for_ﬂcsiyon kisaca AF2 dir ( bkz. Kesim 3.2.2)

5.1.1 AF2 nin avantajlari

AF2 nin avantaj elde edilen Z Orneklem matrislerinin siitun elemanlarinin [ 0,1 ]

aralifina doniiglimiine gerek gostermeyip (-0,00 ) aralifinda degerler almasidir. Bu ise

1 nin gok kﬁgﬁk segilmesi (Boliim 6 da m=0.05) anlamina gelir. Ciinki, afin fonksiyon

ancak kugiik adimh iterasyonlarla denetlenebilir. n min daha buyitk degerleriyle afin

fonksiyon kullanarak agin perfdnnansth ne olabilecegine iligkin bazt deneysel -
sonuglar ileride sunulacakﬁr (Kes.5.4.1). Buna ek olarak verilen herhangi bir

korelasyon yapis1 igin A, hata fonksiyonun pratik olarak ne zaman (kag iterasyon

stirecinden sonra) sifira yakin sayilabilecegi sorusuna deneysel yanitlar da saglanacaktir
(bkz.Kes.5.4.2).

52 Agin Cok Boyutlu Normal Dagilm (CBND) Altindaki Davramgi: Analitik
Ifadelerin Tiiretilmesi
Bu kesimde bir GYSYSA igin gevre olasihk dagiimi bir CBND oldugunda agn
“performans fonksiyonu ‘l(w) i¢in analitik bir ifade tiiretilecektir. Kuskusuz CBND
~ digindaki daglhmlai' da o6nemlidir. Bu nedenle bizim ilgi odagimiz CBND iizerine
olsada CBND den farkli diger bazi olasilik dagilimlar:igin de agin performansi bu
e tezde_v arastmldl.

5 2 1 Tezde kullamlan daglllmlar ( CBND ve CBND den farkh dlger bazn daﬁthlar )
uzerme bxrkag: sbzi .
Bolum 2 dekl teorik degerlendlrmelerden anlagilacag g1b1 GYSYSA’mn en temel
. :“1§l_e\;1 _stokastlk bir gcvre_:de gevre olasilik daglhmmm kosullu beklenen degerinin ;
minimize edilmesidir, Bu nedenle minimize edilecek kosullu ‘beklenen deger (KBD)

‘.analitik' olarak elde edilebilmelidir. Ayrica bu tezin ybnélimi korelasyon yapllariyla

’égm doniistiirme yeteneginin iligkisinin ortaya gikariimast oldugundan CBND bu amag -

- igin- ozellikle ‘uygundur. Kesim'3.2.1 de belirtildigi gibi CBND igin % kovariyans
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matrisi (dolayisiyla R) korelasyon matrisi énemli bir parametredir. Veri matrisinin
‘retilebilmesi igin R gereklidir. O nedenle CBND bu gereklilifi yerine getirir.
CBND nin tercih edilmesi igin bir bagka neden bilinen biitiin olasilik dagilimlarinin
uygun kosullar altinda merkezi limit teoremi geregince asimptotik olarak CBND ye
yakinsamasidir

Ayrica, CBND disindaki ¢ok boyutlu diger dagiimlar: elde etmek igin
gelistirilmig ¢ok az algoritma vardir. Ronning (1977) bir gesit ¢ok boyutlu gamma
dagllmu elde etmek igin bir algoritma sundu. Ancak algoritma olduk¢a kisith olup
yanhizca sabit ve pozitif kovariyans matrisi i¢in gegerlidir. Gerek Ronning(1977)
algoritmast gerekse Oteki bazi algoritmalarin  higbirisi evrensel - yayginlik
kazé;hamannstlr. Bu nedenle bu tezde bu algoritmalar goz Oniine alinmadi. Bununla
birlikte CBND dagihm kaynak dagilm olarak kullaniip diger bazi dagilimlar elde
edildi. Ve agin bu dagilimlar icin performanst belirli bir diizeyde incelendi. Bu yolla
agmn stokastik ortamdaki performansinin incelenmesi konusunda belirli bir diizeyde
bir genellige ulagildif ileri siiriilebilir. Kisaca:
* CBND limit dagihm oldugundan yeterince geneldir.
& CBND diginda ¢ok boyutlu bir dagihm verisi uretilebilecek bilgisayar rutini
yoktur.
) & Buna kargin, belirli diizeyde bir genellige ulasabilmek igin , bu tezde, CBND den
farkh diger baz1 dagilimlardan elde edilen verilerle agin davramigt aragtinldi (Kesim
5.6).

* :Merkezi limit teoremi:

* . Verilen herbir n dogal sayisi icin, hepsi aym dagilima sahip ve bepsi biribirinden istatistiksel

'olarak baglmmz olan X,, Xz, ,Xn rasgele degxskenler venlsm Aynca bu degiskenlerin

vanyanslan o

Burada N(0,1): ortalama sx‘ﬁ;;;ye;vari‘yansxfr«olan standartnormaldagﬂm ;gé‘s'te:ix,;

. 2 l(w) bekIenen performans (hata) fonksnyonunun bllesenlerme aynlmasn

rasgele (rastlan ""al).hedef vektbru g(X) rasgele KBD! vektoru ve f(X w) rasgele_ V

outputu gostermek“uzere [Not Rasgele fonksxyon (degxsken) ve Otekl ban tammlar igin

' ka.Kes 5.23] agm beklenen. performans fonksiyonu. (BPF)
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?\(w) =E[Y-g(X)P+E [f(X,0)-g(X)]* ile verilir(Denk.2.2). A(w) gorildigi gibi iki
I;argadan olusur. Bu tezde bu pargalara A(w) nin bilegenleri olarak bakildi. Yani
Mw) =Kisitlayici-bilesen (Bilegen 1) + Serbest bilegsen (Bilegen 2)
-Bilggén 1(Cy ). Aga sunulan gevre verisi, [Z'=(X,Y) vektorii], ile kisith olup Z nin
olasilik dagiimu bir kez belirlendikten sonra kullanicinin serbestge  degistirebilecegi
parametreler igermez. '
Bilégen 2(C,) : A1 egitme siirecinde serbestge degistirilebilecek parametreler (yani w
agirhk vektori) igerir. Bir bagka deyisle, C, ; segilen bir f fonksiyonuna bagh olarak
“afin doniigtiirme yetenegini (optimum w=w bulmas: anlaminda) 6lger. Oysa, C; bu
yetgnegin diginda kalir. Bu bilesen A(w') .min minimumdan (A_, =0 ) ne kadar st
tarafta yer alacagin belirler. Bu nedenle C; daha yakindan incelenmelidir. Bunun igin
x! p-’boyutlu‘ hedef ve X* r-boyutlu input vektorleri olsunlar. Bu iki vektorii r+p-
boyutlu bir Z vektori. Z'=[ X", X*] gibi diigiinmek uygundur. Bu noktada Z' nin
- stokastik (olasiliksal) 6zelliklerini degerlendirebilmek igin, simdiye dek tanimlanmadan
* gevsek bir bi(;imdé kullanilan bazi oiasnhksal kavramlarin matematiksel olarak evrensel

tammlgrm; . vermek tezin tamlig1 agisindan uygun olacaktir.

' ‘. 5.2.3 Baz1 stokastik tanimlar

. Tanm: Orneklem (sample ) uzayr: Sonucu dnceden kestirilemeyen rasgele bir deneyin

"~ olanakli bistiin sonuglannin kiimesi, Q.

Tamm: o(sigma) cebiri. 22 Q nin bitiin alt kiimelerinin olugturdugu kime (kuvvet
.: kumes“l) yi gostermek lizere eger 3 C 2° asagidaki ti¢ kosulu yerine getiriyorsa 3, Q

© . 7. lizerinde bir o- cebiridir.

'(1) Qe3J (i) Ae I 2Q-Ae3 (i) Ay, Az,... €3 = U A €3

. n=l.
Tamm Olaszllks‘al Olgii - P: 3 —[0,1] (reel sayllar kiimesinin kapali bir arahgx)
Soh | _'f”.: 'bqummde tammlanan fonksiyon asagidaki kosullarl yerine getmyorsa Pye3 uzermde

" olasiliksal bir sl¢it denir.
) VAeI P(A)20 DR =1 Gi) (i2)ANA =@ @=12.;F12,..)

- {0n)-mzela)

:;‘Tamm Olaszlzk uzayt ;. (Q,3,P) ugliisiine olasiik uzay1 denir. (Q,3,P) yukanda '.
« tammlandlklarl glbxdlrler
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Tanun: Borel o- cebiri B : R=E' (bir boyutlu Oklid uzay1) de butiin araliklan (agik,
yaru actk, kapal) igine alan Borel o- cebiridir. B=B(E') -ile gosterilirBu sonuglar
uygun bigimde E* ye genisletilebilir. | | | o
Tanim: Rasgele Jonksiyon (degisken) ( Borel olgilebilir fonksiyon). (€,3,P). de -
rasgele bir fonksiyon soyle tamimlanir. £Q—R= E' ve YBeB( Borel o-cebiri) igin
- {0:0eQ ve {w)eB}eJ yani £'(B)eT ise fye Q izerinde rasgele bir fonksiyon (ya

da yaygin adiyla degisken) denir. Eger £ bu ozellikleri sagliyorsa buna 6lgi teorisinde
f Borel quﬁlébilir bir fonksiyondur denir.

. Tamum: Rasgele fonksiyonun dagilun (ve ;yog“unluk fonksiyonu): f, E' uzerinde negatif

3 olmayan (20) ve [ fx)dx =1 ozelligini saglayan bir fonksiyon olsun. B=B(R) nin alt
kﬁmelerigdé taumlt olup, P(B)=£ f(x)dx [bitin B=[a,b] €R igin] ozelligini saglayan

'yalmzca bir tane o_lasihksélblgﬁ vardir. Bu Radon-Nikodym teoreminin bir sonucudur.
. Eger Q izerinde tanimls reel degerli bir X fonksi yonu varsa (X(0)=0 VoeQ igin)
: P((u X(w)eB)=P(B)= I f(x)dx dir. X rasgele fonksiyonunun dagilim fonkmyonu

B Fx(x)“P{(D X(m)Sx }——P(—oo x] =X fo)dt ile verilir. Burada f fonksiyonuna olasihk

:{:"yvogunlugu fonksiyonu denir. Bu fonksiyon bilindiginde X rasgele degiskenine iligkin
** her tirk bilgi tiretilebilr.

T aﬁmi‘ n- boyutlu dagim / yogunluk fonksiyonlari: Eger X, , X, ,.. X, aym olasilik
.;};f'f.}uzaymda tanimh rasgele fonksiyonlarsa

»Flz K1) Xz 5o Xa)=P (1S %1, Xz %2 ,...Xa x,) fonksiyonuna birlesik( joint) olasilik
%::":;fonk&yonu denir.’ Burada P, B(E" ) de tanimhdir. (X1,Xz , ..Xa) rasgele vektori

' (rv) asagxdakx kosulu sagliyorsa mutlak streklidir. -

Kosul szm(xh Xz sooe ¥a)= 'fx‘ Lz f,“(u,, ...u, )du,...du, olacak bigimde E“ de
| tarhmh negatxf olmayan bir. ﬁ;n fonk31yonu vardir.. Bu fonksxyona b1r16$lk olasxhk '
yogunlugu demr X'-(X; X2 5 Ka) blc;tmmde yamp n-boyutlu }\ v smden s6z
Q etmék daha uygundur VoeQ isin X@)=(Xi(©) X:0) , .- Xa(@))e E* dir.

Tamm Beklenen (ortalama) deger vektorii: X vektoriiniin beklenen degeri EX (ya

du.& kasaea M) xle tammlana;} ~ ahtegraldir. u n bilesenli olup i. bilegen
EX Tx f(x )dx (i=l 2,.. ,n) ile tanimlanir,

Burada f (x.) X bllesemmn marjmal olasxllk yogunlugu olup
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F6)= 1T £y ik, M i, dXydx,  bigiminde tanmbdir, £ ile

yukanda tammlanan fi, , ayni niceligi simgelerler.
Tamim: Kosullu beklenen deger (KBD): (X,Y) iki boyutlu rasgele vektor ve h(.,.) bu
iki degiskenin h: R>> R Borel o¢lgiilebilir bir fonksiyonu olsun. X=x verildiginde
h(X,Y) nin kbd si { E[a(X,Y) | X=x] } ile gosterilir.

E[h(X,Y) | X=x] =1 h(x,y) £, (7Ix) dx ile tammhdir. Burada fy|x = fxv(xy) / f(x)

ile tanimlanan X=x oldugunda Y nin kogullu olasihik fonksiyonudur. Bu daha énce
Kesim 5.2.2 de soz edilen KBD dir. Eger X €R" ve YeR? ise KBD vektori g: R" —
RP? dir. Burada KBD nin de bir rasgele fonksiyon oldugunu animsatalim. .

E[Y| X=x]=g(X)=g(X(»)) yani gQ-R' (ya da R® ye bir fonsiyon) . Son olarak g
fonksiyonun esasen tek (essentially unique) oldugu belirtilmelidir. Yani g’ = E[Y]X=x]
bigiminde bir baska fonksiyon ise g= g* (6lgiisii sifir olan kiimenin diginda). O nédenle
bir tek g den sz edilebilir (bkz. Ash(1972)).

Tamm: Kovariyans Matrisi: X=(X, ,X; , ...Xa )’ v (rasgele vektor) si verilsin. (X)nn
kovariyans matrisinin elemanlari

o, = B[ - )X, ~ 1)) = J(x, - m)(x; - by (x)dx. Burada X=(Xi X» ,

LX) ve dx=IT"= dx;.
aHipotez: Herhangi bir £ kovariyans matrisi en az pozitif semi-definittir.

Kangt: X bir rv ve a nx1 boutlu bir vektdr olsun. Var(a’X")=0.
Var(a'X")=E[a’(X-p)']*=TraceE[a'(X-w)(X-p)'a'|=Trace(a'[E(X-p)(X-11)'a’])=Trace

aXa =0. 6

 5.2.4 CBND altinda Bilesenl(C,;) icin Analitik Ifadelerin Tiiretilmesi

Bu kesimde C, in analizi igin gerekli olan ifadeler adim adim tiretilir ve YSA nin
" performansimin objektif olarak degerlendirilebilmesi igin sonuglar elde edilir. Bunun
igin Z'=(X",X*) olsun. Z bir CBND olmak kosuluyla Z nin birlesik olasihk

fonksiyonu

1 1 " - -
! x?y = —5—— exp{-;[(x‘ -u) -2, 5P - u’)] zu‘_z[a‘ ~u)-z 53 - uz)]}

1272
2
@0 [z
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X —Ll—ex r—%(xz ~n’) Zn& - uz)] (5.1)

(2m)? lzzzl
(bkz. Anderson 1958, s28). Burada
PINPED I I I (5.2)
dur.
& Bazi ek tammlar .
(C)pe = EX' —p')X' - p')] (5.32)
(Tn) =E[(X* - p")X* - p*)] (5.3b)
(i) =E[(X' = )(X? - p?)] (5.30)
Z=[Z” Z,z}:[pxp pxr} =kxk

e P P peompen)

Kosullu olasilik fonksiyonu (kof) bilindiginde C; igin analitik bir yazim {iretilebilir.
Bu tezin ilgi odagi bu kesimde CBND oldugu igin bu yazim CBND ye ozel
~ olacaktir. ( CBND den farkli diger bazt dagihmlar igin yazimlar daha sonra sirasi
geldikge tﬁretilecekir). X%=x* verilsin. X' in kof'u

fod!| x?) = ——— 1 exp{—"l;[(xl ~E) = Ep T - u’)]' z;}.z[(x‘ ~u) -z Tk~ u’)]}..

@n? 211.2] ‘
.(5.4).-
"olarak elde edilir. Denk.(5.4) den X>=x* i¢in X'in kofu f(xl|x2) p- boyutlu

normal bir dagiimdir ve beklenen deeri

E(X'|X?)=p' + 3, T (x> = p?) = (x*) (5.5)
. ve kosullu variyans matrisi _
E{[Xl - g,(xzf)][xl - g(xz)]'lxg} =22 (5.6)

ile verilir. Denk.(5.6) nin C; terimine nasil bagl oldugu asagidaki birebir (1-1)
eslemelerle anlagilabilir.

XXX

i) B(X)—~8(X)

- G@E{X - gx[X -gx)] } > E[Y - X))’
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(iii) eslemesi ile

denk(5.6) arasindaki gegis i¢in agagidaki adimlar atilir.

A EE{L.IL- THXEE(L. . T =EZua=2u2

A, adiminda “iterated beklenen degerler yasasi ‘ile 1, nin sabit bir mat'x;is oldugu
gergegi kullamlmigtir, "

A=E{[..J[...1}=TraceE{[...][...]'}

A, ile (iii) eslemesi kargilagtinlarak

C1=E[Y-g(X)]2=Tracezl1.z=zp k=1 (Zu.z)nk (5.7)
elde edilir. Cy, denk.(5.7) yardimiyla analiz edileblir, ginkii 32 bizim tarafimizdan
(deneyci tarafindan) atanabilen degerlerden olusur. Bu degerler X kovariyans

matrisidir.

5.3 Bu Cahgmada Arastirilan Déniisiim Yeteneklerinin (CBND igin ) Analizi

Bolim 5 de simiilasyon sonuglarina iligkin yaptigimiz yorumlar gézleme dayali olup
kuramsal bir gergeveden sunulmamuglardir. O nedenle yeterince saglam degildir. Daha
agtkas1 oradaki yorum agin performanst iizerine analitk degerlendirmelerden
-yoksundur. Bu eksiklikler nedeniyle oradaki sonuglarin sorgulanmasi bu bélimde
matematiksel bir analizle yeniden yapilacaktir. Kesim(5.2) deki degerlendirmeler analiz
.‘ icin gereken teorik temeli saglarlar.  Bu bolumde gittikge artan ag kompleksitesi
-altinda iki farkh input uzay i¢in agin stokastik performansi aragtirilacaktir.

Tanmim: Ag kompleksitesi (karmagasi)-: Verilen bir input ve hedef uzay1 (sirasiyla R* ve
" RP uzaylan) i¢in uzaylar arasinda tammh f fonkéiybnunun YSA yardimiyla temsil
edilebilmesi igin gizli tabaka néronlan sayisina ag kompleksitesi denir. Bu temsilin en
iyt olébi'lmesi icin gerekli gizli tabaka néronu sayisina optimum ag kompleksitesi denir
. Ancak verilen bir problem igin optimum ag kompleksitesinin ne olmast
~gerektigi 6nsel (a priori). olarak bilinemez. O nedenle bu problemin ¢dzimi gizli
* tabaka ndfonu sayisint (ny) uygun uyg(m sekilde artirarak bulunur.

_Tanum: Input Uzayr Boyutu (1UB): Ihput vektorlerinin gekildigi uzaymn (RY) boyutu.
Bu tezde bu boyut 1 ve 2 alind1. AYanir=1,2 &

IUB 1:n=(1,n,1) Bir input - bir hedef YSA

1UB 2:n~(2,m,1) Ikiinput- bir hedef YSA

: Yada Kes.(5.2 ) nin notasyonuyla
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[UB1— Z=(X",X*)'2 ; X'=Y(hedef) ve X’=X(input)
[UB2— Z=(X",X*Y3a ; X'=Y(hedef) ve X°=(X;,X;)’ (input)

5.3.1iUB 1 : CBND altinda analiz
A(w) nin C;’1 kosullu kovariyans matrisinin trace beklenen degeridir (denk.(5.7)).

Ci=Xus=traceXyz
« Zno=on-fon] [oal; (1x1)(1x1)(1x1)=(1x1)

AF2 icin C,

2u.2 (1x1) lik bir matris yani bir skalerdir. AF2 igin bu Qi olsun. 612502 den
Q1=0i1-0122(1/022) (5.8)
elde edilir. 51,=0y, 0=0x Ve G°1;=TxyOxOy alinarak
Qi=oy-rxy’ox0y(1/0x)=0y(1-rxy’) (5.9a)
bulunur. (rxy X ile Y arasindaki populasyon korelasyon katsayisidir ).. AF2 igin Z
IUB1 igin 2-boyutlu standart bir normal dagiimdir. Buna goére oy=1 oldugundan
denk(5.9b) elde edilir.

Q=(lrxy’) (5.9b)

" AF1 icin C,

Denk.(5.92) doniismemis X ve Y igin gegerlidir. Yani (X,Y) €(-00,00)x(-00,00) olabilir. Ancak
daha ¢nce Bolim 3 de verinin transformasyonu kesiminde anlatildign gibi input ve hedef
vektorleri [0,1] arahiginda degerler alacak bigimde afin bir déntsiime ugrar. Yani Z yerine

Z=(Y, , Xi)'»a bigiminde bir normal rv nin neden oldugu (Q;)=(C,), teriminin incelenmesi
, gerekir, |

YoYsaY+B 5 X—  XeaX+f (5.10)
degiskeﬁ dontgimi olmalidir. Burada (d,B) katsayilart  Kesim(3.2.2) deki gibi A
=Y Ymin)=( 1P s X Y, B=Vmin X (1/Ymax-Ymin) =xm,,, X (WkmaxXmin) ~ (5.11a)
olarak atamirlar. Kuskusuz (a,B) katsayilari teorik olarak  keyfi derecede
biiyiik/kiigﬁk olabilirler (max ve min degerlerinden dolayr). Bununla birlikte bu
¢alismanin amaglan agisindan bu sayilarin alt ve st limitlerini gok biiyiik bir olasilikla
saptayabiliriz. Oyle ki;

AVarsayim. Kma= -Xmin V€ Ymax™ ~Ymin OlSUD A
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Pr(a<X<b) X rasgele degigkeninin (a,b) aralifinda degerler almasinn olasiigim
gostermek lzere
Pr( Xmin< X < Xmax)= N(Xmax)-N(Xrmin) (5.12)

2
1 =
elde edilir. Burada N(x)=T 72——e 2dt =Pr(-o< X <x ) dir. N(-x)=1-N(x) ozelligi
o ~/27C

kullamilarak denk.(5.12) den 2N(Xmux)-1=0.990 => N(Xmax)=0.995 = Xmaxx 2.5 elde
edilir. Toparlanirsa

(xmﬂx > xmin)::(ymx ’ Ymin)=("2-5, 25) (5 13)
degerleri elde edilir. Denk.(5.9) m X; ve Y, i¢in yazimi
Q)= ot (I-rxuxt’) (5.14a)

dir. Afin dontigim altinda X; ve Y, normal dagilima uyduklan igin denk(5.14a)
dogrudur. Aynca afin bir déniisiim igin
Ty =Txy V€ Oy =a’cy. Bu bilgilerle denk.(5.14a) igin

S S YU NS T 5.14b
). 7% _(EET 1(-1e") = <@ Ty ) (5.14b)

(Ql)t = ach (1_ rXthz
elde edilir. (Qq): doniistiirilmis X, ve Yy igin A(w) min C; terimidir. Yani

Aw)=(1/25) (1-rxy>) + C, (5.15)
. $imdi gesitli rxy degerleri igin C, in sayisal degerlendirmesini yapmadan &nce bir
noktayr aydinlatmakta yarar vardir. A, , A(w) min n tane gézlem i¢in sample

(6rneklem) degeri olsun. Yani
A (w)=n" i(yi -f,)*> dir. Ancak Bolim 4 deki hata metrigi A, yerine A, ile
o i=1l

verilir. Yani Bolim 4 deki bulgulan degerlendirebilmek igin

A P={(C)aH(Co)n} (5.16)
yazilmahdir.x 20 vey 2 0 ig inm <VJx+ \/)—/ oldugu animsanarak denk.(5.16) dan
T Ml < (CR+ (G | (5.17)
“ ~(Not. Burada (Cy)x ve (C2)n kareli toplamlar olduklari igin 20 dirlar). Demek ki 2,'?
' run st limiti -
(s = (C)a"H(Co)a ' (5.184)
ile Qerilir. Alt limit ise (g=f hemen her yerde ) olmasi kosuluyla
e ?=(C)a? (5.18b)

Kisaca fnin segimine bagh olarak

1t s et g b b e R e e
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(Ca's A%< (Co)a'H(C)u'™ | (5.18¢)
dir. Bu degerlendirmelerden sonra (Q)): gesitli rxy igin saysal degerleri Tablo 5.1

‘de sunulmugtur. Burada yukandaki agiklamalarla tutarhilik saglamak igin
(Q‘,)t — (Q,), olarak alinmgtr.

Tablo 5.1 (Cy)a' =(Qq) nin gesitli rxy katsayilart igin deerleri

Ixy 0.0 04 0.2 0.6 0.8 1.0
(Ql)t 0.200 | 0.183 [ 0.195 [ 0.160 | 0.120 | 0.000

Tablo 5.1 deki (C1).'? =(Qi): tanumi tam olarak dogru degildir. Ciinkii, (C,),'? n
tane gozlem tzerinden bir 6rneklem ortalamasini gosterir. (Qq): ise Zy rv sinin biitiin
uzay Uzerinden ahnéh olasiik ortalamasim gosterir. Ancak yeterince biylik n igin
(Cia, (Qu): ye olasilik olarak yakinsar. Yani (Ci)a = (Qi) dir. Her ne kadar
verilen bir (Cl),'1 terimini sayisal olarak hesaplamak olanakliysada Tablo 5.1 de limit
yaklagimu kullamildi. Kugkusuz n=20 i¢in bu yakalsimin hata pay1 énemsenebilecekken
n=100 igin limit yaklasim daha iyidir. Bu konu iizerinden ileride asimptotik sonuglar
degerlendirilirken daha ¢ok sey s6ylenecektir.

4Bir uyan ! Notasyonun ¢ift anlaml kullamm iizerine

Tablo 5.1 deki degerler Kesim 4.4 deki _Xni degerleriyle karsilagtirabilmek i¢in Béliim
4 de tammlanan -Xni fonksiyonunun n; indisi denk.(5.16) daki A,'” terimindeki n
indisiyle ayni nicelige referans vermelidir. Oysa Boliim 4 deki Xni teriminde n; indisi

émeklém matrisleri saysi (n;=100) , 6te yandan denk.(5.16)daki n indisi verilen bir n;

igin gozlem sayisidir. Bu durumda Xni ile A, soylesi bir gozlemle uyumlu kilinabilir.
“"-Ve}rilen bir neN i¢in Xni degerleri n;=100 tane orneklem matrisi tizerinden alinan
‘ortalamadir. Bélﬁrﬁ 4 deki verilere gore )_“-ni nin standart sapmast herbir rxy igin
yéklaslk 0.030 ya da daha kﬁgﬁl&ﬁr. Yaﬁi A; degeri pratik olarak herbir i degéri i¢in
A, e yakmdlr” (A=, Viel). O zaman X, deki n; indisini dilsiiriiriiz ve sanki

yalnizca bir tane bmeklem ‘matrisi varmig gibi ilerleriz. Bu durumda denk.(5.16) daki

Anile Bolim 4 deki 'Xni uyusur. Yani bir tek A, den s6z edilebilirs
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5.3.2 AF1 ve IUBI igin asimptot alti bélgede bazi sonuglar

Yukandaki uyandan sonra Boliim 4 deki (verilen bir neN igin) degerleri (ki bunu artik A, ile
gosterebiliz) Tablo 5.1 deki degerlerle 6nemli derecedebir yakalgiklik sergiler. Bu yaklasiklik daha
once teorik olarak ongérildiigii iizere (C,), degerinin minimum (ya da ideal olarak sifir) olmasi
gergegini dd@ﬂarpéda bir kanit saglar. Tablo 5.2 gesitli ryy katsayilan igin artan ny altinda (C,), ile
Béliim 4 de elde edilen A,'? degerlerinin bir kargilagtirmasin sunar. Burada A,'? ile verilen hata
(beklenen performans) fonksiyonu w=w, gibi optimum agirlik Qektﬁrii tizerinden hesaplanmugtir.

Tablodan gériildiigii gibi A, ve (Cy). sesitli n ve ny, degerleri icin birbirlerine yakindirlar. Daha
dnce vurgulandifn gibi TabloS.2a daki degerler icin n=20 sayis1 ashinda kigiiktiir. Tablo 5.2¢c deki
n=100 ise kabul edilebilecek dlgiide yiiksek bir sayidir. Ve bu kez Aa'? ile (Cp)y in uyusumu daha
iyidir. Yani n artitkga d(=Fark) nin genel olarak azalmasi; gozlem sayis1 (n) arttikga daha iyi fit
(uyusum) lerin olusacafina iligkin kuramasal Ongoriiyli dagrular niteliktedir. [Bu durum istatistikte
f‘bﬁyﬁk sayilar yasas1” olarak bilinir. ileride bu konuya yeniden deginilecektir]. Verilen bir ny, igin n

arttikga fitlerin daha iyi olacagna iligkin gézlemler Tablo 5.3 de dzetlenmistir. Tablo 5.2a,b,c den
Gteki bazi gdzlemler sunlardir: Verilen bir (ﬁ, Ixy) Gifti igin n,,  arttikga A,' ve (C;), birbirlerine daha |
yakin olmaktadirlar, Bu egilim Hornik ve ark(1989) tarafindan ongorilen kuramsal

degerlendirmeleri dogrular niteliktedir.

ABir teorem (Hornik ve ark(1989) ), bir agiklama

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanan tek gizli tabakal: ileri beslemeli YSA, yeterli sayida gizli

_ tabaka nt')mmi bulﬁnmak kosuluyla, bir sonlu uzaydan dteki sonlu uzaya herhangi bir Borel 6l¢iilebilir

fonksiyonu istenilen bir € duyarhifinda yaklagilabilr. Bu anlamda YSA evrensel yaklasimcilardir.

Uygulamadaki basansizlik yetersiz 6grenmeye, yetersiz sayida gizli tabaka néronu bulunmasina, input
ile hedef vektorleri arasinda deterministik iligki yerine stokastik iligki bulunmasina baglanmalidir 4

5.3.2.1 Tartigma
Yukandaki teoremin 1siginda Tablo 5.2ab,c sonuglanmi bir kez daha gozden gegirelim.
' Ixy=1.00 diginda X(input) ve Y(hedef) arasinda deterministik bir iliski bulunmadift i¢in agn
doniigtiirmesi istenilir(keyfi) bir diizeyde olamaz. Bununla birlikte X ile Y arasindaki
" deterministik iliski g(x) ile gosterilen kosullu beklenen deferdir. Bu durumda agm output
fonlcsiyonun ® yaklasnnda bulunabilecegi tek bir fonsiyon bu g(x) fonksiyonudur. Yani A(w)
mn minﬁrhum olmasi »'E[f(X,o))-g(X)]z nin minumum olmasina denktir. Tablo 5.2 ashinda f
fonksiyonunun g fonksiyonuna istenilen duyarlikta (daha dogrusu mny, ile siurh bir duyarlikta)
yaklagim yapilabildi_ﬁi gergegini ortaya ¢ikarmada kanitlar saglamaktadir. (Daha kesin kanitlar
ileride asimptotik m§elemelerle verilecekir). O nedenle (C), terimi ile A,'” terimi herbir rxy
 igin birbir_lérine, oldukea yakin goziikmektedirler. Ayrica ny arttikea teoremin 6ngSrdiigi gibi
bu yaklasim daha da iyilesmektedir. Son olarak Tablo 5.3 de n arttikga A,'"?=(C;):=(Qi)a
- yaklagiminn daha gecerli olduguna dikkat edilmelidir.
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Tablo 5.2a n=20 igin A, ve (C1), nin artan ag kompleksitesi (n,) igin degerleri .
d=| A" -(C1)a |

Ixy At (Cia d=Fark

00 | 0247 | 0247 | 0242 | 0200 | 0.047 | 0047 | 0.042
02 | 0227 | 0218 | 0.196 | 0.195 | 0.032 | 0.023 | 0.001
0.4 | 0224 | 0224 | 0224 | 0.183 | 0041 | 0.041 | 0.041
06 | 0198 | 0.196 | 0.157 | 0.160 | 0.038 | 0.036 | 0.003
08 | 0.148 | 0.153 | 0.155 | 0.120 | 0.028 | 0.033 | 0.035
10 | 0.059 | 0.059 | 0.059 | 0000 | 0.059 | 0.059 | 0.059
y, 1 2 3 1 2 3

Tablo 5.2b n=50 igin Tablo 5.2a daki de§erlendirmeler

Ixy oA (Coa d=Fark

0.0 | 0213 [ 0219 | 0223 | 0200 | 0.013 | 0.019 | 0.023
02 | 0211 | 0220 | 0220 | 0.195 | 0.016 | 0.025 | 0.025
04 | 0207 | 0207 | 0224 | 0204 | 0.003 | 0.003 | 0.020
0.6 | 0.182 | 0.143 | 0.154 | 0.160 | 0.022 | 0.017 | 0.006
08 | 0.148 | 0140 | 0.145 | 0.120 | 0.028 | 0.020 | 0.025
1.0 | 0.059 | 0.030 | 0.059 | 0.000 | 0.059 | 0.030 | 0.059
- 1 2 3 1 2 3

Tablo 5.2c n=100 igin Tablo 5.2a daki degerlendirmeler

Ixy An? Cin d=Fark

0.0 | 0247 | 0204 | 0204 | 0200 | 0.047 | 0.004 | 0.004
702 [ 019 | 019 | 0.19 | 0.195 | 0.001 | 000 | 0.001
04 | 0.192 | 0.188 | 0.188 | 0.183 | 0009 | 0.005 | 0.005
06 | 0.168 | 0.157 | 0.157 | 0.160 | 0.008 | 0.003 | 0.003
08 | 0.139 | 0127 | 0120 | 0.120 | 0019 | 0007 | 0.000
10 | 0020 | 0020 | 0.020 | 0000 | 0020 | 0.020 | 0020

i 1| 2 3 1 2 3
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Tablo 5.3 n,=3 igin artan n altinda A," ve (Cy)a

Ixy Al (Cn d=Fark

0.0 0.242 0.223 0.204 0.200 0.042 0.023 0.004
0.2 0.196" { 0.220 0.196 0.195 0.001 0.025 0.001
0.4 0.224 0.211 0.188 0.183 0.021 0.028 0.005
0.6 0.157 0.184 0.157 0.160 0.003 0.024 0.003
0.8 0.155 |- 0.147 0.127 0.120 0.035 0.027 0.007
1.0 0.059 | 0.059 0.010 0.000 0.059 0.059 0.010
n 20 50 100 20 50 100

5.3.2.2 (Bilesen 2),=(C,), in biiyiikliigii iizerine kabaca bir sayisal degerlendirme
n yeterince buyiik olmak kosuluyla verilen bir rxy igin (C;), nin sifira yakin olmasi
gerektigini vurgulanmlstlk. Bununla birlikte bu 6ngérii igin- sayisal kanitlar sunma

zorunlulugu vardir. Denk.(5.5) den
1 o

80) = E(Y[X =2 =ty + by oy o = (x= x) =iy +rxwaf(x—ux) (5.192)
X Y

Burada oyveox, X ve Y rvlerine kargilik gelen variyanslardir. Ya da X; ve Y, i¢in

G
X\)= by, +(rxy),]/;"i<xt ~bx,) (5.19b)
Yt '

dir. Denk(5.19b) denk.(5.19a) nin terimleri cinsinden yazilirsa

2
,a c
g(x,) = (@py +P)+ Iy ————azcx (x—apy —~B) oldugundan
Y

~.

8(X,) = E(Y,

g(x)=Prxy x-B)=rxy xct+ (2.5/5)(1-rxy)=rxy x+0.5(1-rxy)

bulunur. Denk.(5.19¢) rxy - verildiginde herhangi bir Xi=x; igin g(x) yi hesaplama
olanag saglar. Tablo 5.4 de IUB1 ve n=100 iin bulunan we" dayali olarak f{xi, Wor )
| ile g(x) nin bir kargilagtirmasini sunar. Burada Wer =( W,,W,,b,,b,) olup " ise
- 1=100 tane 6rneklem matrisi {izerinden alinan ortalamay1 gt')sterir. Bir baské “deyisle,
ag ogretim siirecinde bu 6mek igin 100 tane (kl;y,) ¢ifti kullamlmigtir. n=100 sayist
kabaca yeterince bﬁyﬁk' kabul edilirse (C)~E(f-y)* limit yaklagimi kullanulabilir. Bu
‘durumda  Xi=x, igin f{x;, @on ) ile g(x,) arasindaki fark kiigik olmalidir. Tablo 5.4 de
'.s.egilen .iic;ikorelasyon yapist igin (rxy=0.2,0.6,1.0) verilen baz1 x; degerlerine kargilik
"+ gelen (iw=1,2) i¢in f ve g nin bir karsilagtumasi sunulur. Bazi gozlemler sunlardlr.‘
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rxy=0.2 ve 0.6 iqiﬁ (Cn / d oram ortalama 2.8-3.0 civarnindadir. Yani (C,), terimi
O6nemli o6lgide baskindir. Aymi durum iw=1 igin rxy=1.0 durumunda da soz
konusudur, ancak iw=2 igin bir sapma vardir (iterasyon sayst yetersiz olabilir). Ya da
EDBDM nin parametreleri yetersiz segilmis olabilir). Kabaca (Cy), terimi n=5 igin bile
sifira “belirli 6l¢giilerde yakindir. |

Tablo 5.4 n,=(1,2,1) icin floutput fonksiyonu) ve g(KBD) icin rxy=0.2,0.6,1.0 ve bazi x=x
o

igin d=(1/5) (g, — £, )* . Herhangi bir rxy igin birinci satir degerleri iw=1, ikinci satir

_ k=]

degerleri iw=2 durumuna karsiliktir.

Ixy R g d | (€

0.370 | 0.456 | 0.610 | 0.710 | 0.410 | 0.400 | 0.460 | 0.500 | 0.540 | 0.600 | 0.067 | 2.985

02 | 0460 | 0.463 | 0.468 | 0.481 { 0.540 “ “ * * “ 0.057 | 3.508

0.194 | 0.452 | 0.510 | 0.530 | 0.874 | 0.200 | 0.380 | 0.500 | 0.620 | 0.800 | 0.062 ] 2.580

06 | 0288 | 0393 | 0456 | 0.506 | 0.720 | * ‘ * * * 0.076 | 2.105

0.110 | 0.257 | 0.521 | 0.778 | 0.900 | 0.000 { 0.300 | 0.500 | 0.700 | 1.00 0.078

1.0 0.280 | 0.346 | 0.425 | 0.621 | 0905 | “ “ “ * “ 0.300

X |00 |03 |05 |07 |10 |00 |03 [05 |07 |10

5.3.3 1UB2 : Analiz (CBND ve C; ve C; igin analitik ifadelerin tiiretilmesi)

Bu kesimde denk.(5.5) yardimiyla C; igin , denk.(5.7) yardimiyla C, igin ii¢ boyutlu
normal dagilim altinda analitik ifadeleri agikga tiiretecegiz. Bu tiiretme iki amacin
gerceklestirilmesine olanak tantyacaktir.

Amag 1 : C; ve C; nin bilgisayara uygulanabilmesi

Amag 2: Teorik olarak ¢ngorilen C, ve C, degerlerinin bilgisayar similasyonu

sonuglariyla elde edilen degerlerle kargilastirma olanaginin elde edilmesi

& C= 2=1(21 1,2)kxk nin p+r=3 icin hesabi.

Denk.(5.6) ve denk.(5.7) bir anda disiiniilerek
2= 211‘-.212222'1&1 —>E[Y'g(x)]?=Tr(ZII.2)=C1 yazilir. ¥y; matrisi (1x1), Xz

Am‘atrisi '(l‘x2v),'222 (2x2) , 221 (2x1) lik matrislerdir. Bu durumda >.;;> matrisi ying ,

B (1x1) lik matris (yani bir skaler) ve Y115=Ci olur. X'=X;=Y ve X’=X=(Xp,Xs)' ve
Z=(Y,X)'=(X1,X2,X3)" bigiminde bir rv elde edilir. Kovariyans matrisi Xss=(Cij)sx
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(=1,2,3 ve j=1,2,3). X matrisini Y, matrisinin bilesenleri cinsinden yazalim.

. T
211013, 2a=[on o] ; 2= O,, 0'23J ; Xa1=2a2. Yani
0.32 c33
-1
: Oy |
Zu2=C=on-[on onl o, 0'23J 031J (5.20a)
Ci; Oy

22> matrisini hesaplamak igin k=1/det ¥, yazalim. Buna gore,

| O O |
C1=G'11-[C512 013] k633 —ka} (531J=0'11-[0'12 613] k6330'2] —k023(53lJ (531_}
-ko,, ko, -ko,,0,, + ko0,
=011-k [012033021-02102303,-C 130'32021"’0130'22031]. (5.20b)
o11=oy=1l;, 0x=0x1=1,033=0x,=1 (daha 6nceki anlagmaya goére) '
Yani Y. kovariyans matrisini R korelasyon matrisine déniistiirmek igin variyanslar 1
olarak alinirlar. Buna gore Cy=1-k [612-2012013023+613]° olur.

017X, O13=y, Oxn=z Yyazarak

C,(xy,2)=C, =1-

1
(1_22)[x2 - 2xyz+y’] xk (5.21)

elde edilir. Buradaki x,y,z degerlerinin ayn1 zamanda korelasyon degerleri olduklar
agiktir. Yani X=tyx1 ; y=Tvxz; z=fxixz dir. Boylece (x,y,z) korelasyon iglisine dayalt
3-boyutlu standart normal dagihmdan gelen Orneklem matrisleri Z elde edilir. daha
sonra bu bilgi YSA da islenir. A(w) ortalama performans (hata) i¢in w=w" optimum

vektorii elde edilir (n—co limitinde) A(w')=C,+C, denklemindeki C, bilegeni
| denk.(5.‘2.1)' yardimiyla analiz edilebilir. Son olarak denk.(5.21) in agin asimptotik
~.davran1$1ndaki (CBND altinda) C; bileseni oldugunu belirtelim.

4C;= E(g-f)’ nin hesab igin g nin tiiretilmesi (p+r=3)

Denk.(5.15) den  EB(X'[X?)=p'+E,5,," (x> -p?)=g(x*) dir. X*=X(input)
~ olarak alinir. Bu tezde standart CBND kullanildig1 igin p' = p? =0 (sifir vektorii) dir.
Buna gore g(x°)

LY e o (5.22)
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~1
c)-Xl)(z c)(1X2

14
=|0¥x; Ox, ]chle Ox,x, _J [xixa]'.

-1

Ox;x; Ox1xq 1 1 —Oxyx, ]

Oxyx; Oxoxa | — 0 — 2] Oxixs 1 oldugundan a = ryy,, b =ryx> ,
_| 1-0y,5 J

c=rxix>» almarak (burada biitiin variyanslar 1 olarak alindigindan a,b,c sayilann hem

korelasyon hem de kovariyans degerlerini gosterirler) denk.(5.22) igin (k=1/1-rxax:> )

—C X] k -kc Xl_] 1
[a b] = [a b] -ke k x2J= — [(a—bc) x, + (b —ac) x2]

g(xl,xz)=g(x2)=( 1 / 1 -I'x) xzz) [X 1(l'yx1-l'yxzf X1 x2)+X2(ryx2-rYX]I' X 1x2] Hkok (5 23)

Denk.(5.23) verilen bir X=(X, X;)’ degeri i¢in KBD yi hesaplama olanag: saglar.
Denk.(5.23) deki g fonksiyonu R>-R ye bir fonksiyondur. Yani p=2, r=1 kosuluna
uygundur. Burada C,=E(f-g)” nin hesaplanabilmesi igin biitin X=(X;, X,)’ degerleri
{izerinden integral alinmasi gereklidir. Teorik olarak dogru olan bu olanagin
bilgisayara uygulanabilmesi igin E (beklenen deger) nin istatistiksel kestirimci analogu

kullanilacaktir. Kugkusuz ayni kestirim C, bileseni igin de yapilmak zorundadir.
5.3.4 C; ve C, bilesenlerinin 6rneklem analoglarimn (kestirimciler) tiiretilmesi

Daha once de belirtildigi gibi C; ve C; bilegenleri integral formda verildikleri igin
bilgisayarda dogrudan hesaplanma olanaklani yoktur. Bizim yapabilece§imiz; n tane
sinirh sayida gézlem i¢in C; ve C; bilegenlerinin kestirimcilerini  kullanmaktir. Bunlar

sirastyla Cy, ve Cyn ile gosterilsinler.
. 1an .
: Tamm Cin —Z(yl -g)? C,, = Eg(fi -g)* (5.242)

‘Burada y; , g; ,fi sirasiyla 1.0rneklem igin hedef vekiSriiniin, kosullu beklenen degerin ve
~ag outputunun aldig dggerlerdir. Yi degefi onceden bilinmektedir. g; degefi ise dretilen
Xi=(X1;,X2) vektoriinden denk.(5.23) yardimiyla elde edilebilir. f; degeri ise i tane
orneklem tlizerinden A; hata fonksiyonunu minimize eden w; agirhk = vektériinden

“hesaplanir. Bu digiinigin is18inda A, Afonvksiyonu bitytik n ler igin
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A= C1,+Cy (bliyiik n ler i¢in) bagintisiyla verilir. Herhangi bir n igin ise
Au= Cia# Cot Can (5.24b)

ile verilir. Burada Cnn Cn bileseninin n igin deferidir. Cy, bileseni ise Kesim (2.4)
de AM(w) igin yazilan ifadede 2E([g(X)-f(X, w)][Y-g(X)] ile verilen ortadaki terimi
anlatir. Ancak bu terim sifirdir ve simiilasyon deneylerinin gosterdigi gibi C,
bilegenine oranla daha ¢abuk sifira gitmektedir (n ~20 degerinde limit degeri olan sifira
oldukga yakindir). Bu nedenle bizim ilgi odagimiz Ci,, Czn Ve Ci2i=CiatCaa ile tanimh

reel say dizileri izerine olacaktir. limA=limC,,, olacagt agiktir. Buna gore
la , la 5 | 5

Con=—2(y; —8)" +—2(f, —g)",****A, = =20, -f) (5.24¢c)
ni=1 ni=1 , n t=1

'yazilabilir. Denk.(5.24c) bu tezin genel amaglart icin son derece yararhdir. Ciinki, Aq,
Ci, Cun ve Cyzn dizilerinin herhangi bir n igin davranigi bilgisayar programinda
kolaylikla izlenebilir ve boylece yeterince biyik n igin asimptotik davaranig

actklanabilir.

Aoy s Ciny Con ve Cyy,  dizilerinin bilgisayar programindaki yazimlan

Input ve hedef vektorlerini igeren Z(r+p=3 boyutlu) bir CBND olsun (=2 ve p=1
~yani JUB2). Z=(X,,X,X3)', (X1,X2)" (input) ve Y=X;(hedef vektorii) olarak atanirlar.
Z~CBND oldugundan X; X, ve X; bilegenleri de tek boyutlu normal dagilima
-sahiptifler. Daha o6nce belirtildigi gibi y, =p, =p, =0veo,, =0, =0, =1 dir.
) Zi=(Xu,X2;,X3i)' i.émékleme karsilik gelmek tizere n tane érneklem matrisi elde edilir.

‘Denk.(6.23) ve Y=X;3 olmast gergegini kullanarak
o lap 2
C)n = ;g[f(xai ,8(X5i5 X’z'i)]
aynica i.6rneklem igin optimum agirhk vektorii w; ise

1a 2 1o~
Czn:;El[f(xmxzi:")i)‘g(xli»xzi)] > ?"n=;§(f(xli’X2i’wi)—x3i)z ve
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Ci2=CistCy toplamlar dizisi bilgisayar yérdlmlyla hesaplana:bilir (Bu toplamlarin
yazimu igin Ek te verilen “ PROGRAM BACKPROPAGATION “ adli ana programin
hata bilesenleri kesimine bakimz. Programda X, E olrak alinmstir).

53.5 AF1 ve [UB2 (yani n,~(2,n,,1)) i¢in asimptot alti _sonuclarin yeniden gézden

gecirilmesi: Analitik tiiretme ve tartigma _
Bu kesimde Béliim 4 de elde edilen sonuglar analitik bir gergevede incelenir. Z~N(6,X)
rvsi Z~N(6,2,) dontsimiine ugrar. Boylce Xu, Xa ve X5=Y, bilegenlerinin hepsi
[0,1] araliginda degerler alirlar. (Cy), terimini §8yle elde ederiz. Denk(5.20b) C, igin
yazilmigtir. Buradaki oy kovariyans degerlerini uygun sekilde (oj) igin yeniden
duzenlensek (C,); terimi elde edilir. Gérﬁldiigﬁ gibi (Cy). teriminin O, vektoriine
bagliligs yoktur. Denk.(5.20b) den |
(CE{om)rk [(012)(03)-2(c12)(o13)(O3)Ho1) (02} (5.25)
(0i)=(g) (var)'(var)'?  yazlabilir. (ry)=(rz) ve (var)=a’ var (i=1,2,...,k)
oldugu goz dnitinde tutulursa
(cij)t=(rij)¢ (o*var;)'?(avar)'? =y (var=var;=1) (5.26)
elde edilir. Burada o katsayist denk.(5.10) daki benzer olarak a=1/25 olarak elde
edilir. Denk.(5.26) daki sonug denk.(5.25) de yerine konulursa

1
o (1pyTys — 1pp)°

Denk.(5.27) elde edilirken denk.(5.20b) de ry=c; oldugu gergegi kullanilmugtir.

[ :
(€), '_‘l_ru(’-2 - (1'1220‘61‘33(’-2 —2a°r,2r23r,3 +o(,6r,32r22J = (Cy) (5.27)

. Denk.(6.27) yi Bolim 5 deki sonuglara uygulayabilmek igin C,'~>/C,' dénigimiini

yapmak gerekir. qﬁnkﬁ Boliim 4 deki hata fonksiyonu { (1/n)¥, (yi-f; )*}'? ile verilir.

~Boylece, /C,* =(o (€)' =( 1/5) (€)™ . (5.29)
olarak elde edilir. Denel verlerin 1siginda w/C,‘ ~0 kabul edilerek
VA 5 JC yada A, —4(C). = A/5)C), (5.29)

’bulunur;jDenk.(5.29) eger n yeterince biiyiikse A, = (1/5) C, gibi degerlendirilebilir.
Ancak Bolum 4. deki n degerleri n<50 dir. n yeterince biyiik olmasada elde edilen
. sonuglar teorik (asimptotik limitte) sonuglariyla kargilastirmak ilging olacaktir. Bunun

. igin-(5.29) denklemini
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L _
2

\/ —-J 2) (x -—2xyz+y ) (5.30)

Burada x,y,z daha onceki gibi o©3,=1;=X, ©,3=13=y , 03=r»3=2z atamalanndan -olusur.

Denk.(5.30) z=1 i¢in sonsuz olacag igin biz z=1 yerine z=1-0.01=0.99 alacagiz. Tablo 5.5 de

Bolim 4 de kullamlan korelasyon iglilerinin (x,y,z) denk.(5.30) da elde edilen \Mn’

degerleriyle Bolim 5 de asimptotik incelemeler igin kullamlan kbfelasyon ugliilerinin
denk.(5.21) ile elde edilen C, teorik deferleri verilmigtir.

Tablo 5.5 Asimptot altt ve asimptotik bélge igin  bu gallsmada kuilanilan korelasyon
yapilan ve C; bileseninin dederleri . Tabloda 1/ 5 (C;)"* igin denk.(5.30) ve C, igin
denk.(5.21) kullaniimistir.

) . Asimptotik Bolge i¢in |

Asimptot alt1 bolge igin ( B6lim 4) AFlile (Bolim 5 ) AF2 ile

YapiNo | 1/5(C))"? | YapiNo | 1/5(C1)"* | YapNo | 1/5(C1)"? | Yapi No | (x,y,2) Ci

0.200 12 0.200 23 0.160 1 (0.0,0.0,0.2) { 0.960

2 0.183 13 0.120 24 0.058 2 0.0,0.0,0.6) | 0.640
3 0.120 14 0.180 25 0.089 3 (0.0,0.0,1.0) | 0.000
4 0.000 15 0.176 26 0.107 4 | (1.00.000) | 1.000
5 0.200 16 0119 27 0.028 5 (0.0,1.0,0.0) | 0.000
6 0.180 17 0.091 28 0.167 6 (1.0,0.6,0.6) | 0.638
7 0.098 18 0.149 29 0.120 7 (0.8,0.8,0.8) | 0.289
8 0.024 19 0.181 30 0.061 8 (0.4,0.4,1.0) | 0.000
9 0.200 20 - 0.089 31 0.086 9 (1.0,1.0,1.0) | 0.005
10 0.149 21 - 0196 32 0.008
11 0.020 22 0.183

Sekil 5.1 ve 5.2 asimptot alt1 bolgede Bolim 4 de n,~(2,ny,1) (n,=1,2,3) igin elde edilen ampirik
sonuglarin bu bélﬁxndeki teorik degerlendirmelerin igifinda yeniden goézden gegirilmeleriyle elde
edilmiglerdir. 7:,00 (Hata) s1 ve E§h=l4h i¢in sgkil altu_xdaki aciklamaya bakimz. $ekil 5.1 de n=20
igin _X,w degerleri verilen herhangi bir n, igin 4 degerleriyle aym egilimi gosterirler. Ayrnica n,
degeri‘ arttikga - bu egilim (genel olarak) daha da belirgindir. §ekil 5.2 de ise n, gozlem saylél, =50
dir. Burada da aym egilimler gozlenir. Ancak bu kez X,Oo (Hata) degerleri Ay, hata degerlerine
daha yakindir (bkz. Yapt No:6,11,12,26). Bu ise gozlem sayist arttikga daha iyi . fit’lerin
.(yaklaslmlann) olacagina iligkin teorik beklentilerine uygun bif davranustir.  Bir not olarak, ny,

* . degerinin artinlmasiun  yaklagimlan birazcik iyilestirdigini, ancak teori limit (Ew) nedeniyle

" dramatik iyilestirmelerin olmadig1 bir kez daha vurgulanmalidir,
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0,25
0,2 ¥
0,15

0,1

Denceysel hata

0,05

8 11 12 15 17 20 23 26 27 28 30 31 32
Yap: No

Sekil 5.1 X,oo,(Deneysel hata)’nin Yapi No. ya gére artan aj kompleksitesi ile degisimi.
Burada 100 alt indisi aynt Yapi No.dan gekilen 100 tane 6rneklem matrisi tizerinden alinan
hata ortalamasini -anlatir.(yani n=100). n(gdzlem sayis)=20 dir. Ey=Ay, teorik hata de§erleri-

olup Tablo 5.5 deki 1/5 (C1)1'2 degerlerine karsilik gelir. Not: Sekil 5.1 de Tablo 5.5 deki
Yapi No.larin bazilannin atlandi§ina dikkat edlimelidir.

0)25 P +Dh’=l
‘ ~f-nh=2
—&—nh=3

0,2 ¥
0,15

0,1

Dencysel hata

0 ——— —4
1 3 4 6 8 11 12 15 17 20 23 26 27 28 30 31 32
Yapi No

Sekil 5.2 Xwo, (Deneysel hata)’nin Yap! No. ya gore artan aj kompleksitesi ile degisimi.

n(gbzlem sayis)=50 dir. Ey=hn : '
Asimptot alt1 bolge igin son olarak Sekil 5.3 de artan n ile agin davraniginin ne olacag (sabit ny,

“igin, ny=2) verilmistir. Yap1 No.larin hepsi igin, n arttikca —X, oo degerleri teorik degerlerine giderek
daha ¢ok yaklagmaktadir. Bu durum arfan gézlem sayisiun daha iyi - tahminlere olanak verecegi

~ yolundaki beklentiyle uyum i¢indedir. Aynca burada sunulmasada n,=1 ve 3 degerleri igin de Sekil
.5.3 deki davramisin gézlendigini belirtelim.
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Deneysel hata

$ 3 3 N 1 3 ' 1 N 3 3 3 I
v T T ¥ T T T T

6 8 11 12 15 17 20 23 26 27 28 30 31 32
Yap1 No

1 3 4

Sekil 5.3 A0 (Deneysel hata)nin sabit aj kompleksitesi (n,=2) altinda artan gézlem
sayis|,n, igin davranisi.

Ozetle, asimptot alti bolgede AF1 ile sinirli sayida gozlem igin elde edilen. hata fonksiyonu -
degerleri teorik olarak hesaplanan sonuglarla belirli derecede uyugum igindedir. Ancak yaklagimlarnn -
daha iyi olabilmesi i¢in asimptotik bolgeye gesilmelidir.

5.4 (5;’;renjmé adumi (1) ve iterasyon sayisi (niter) nin saptanmasi {izerine baz1 deneysel
sonuglar
Bu kesimde m ve niter’in deneysel olarak optimum saptanmasi lizerine bazi sonuglar verilir. AF2

fonksiyonu kullanildiginda A, hata metriginin denetlenebilmesi igin n nin gorece kiigiik segilmesi
gerekir. Aksi durumda A, minimuma yaklagmadan, minimumdan atlama durumu ortaya g¢ikabilir.
niter (verilen bir n i¢in) A, in minumum yapilmasi gereken iterasyon (agurlik modifikasyonu)
sayisidir. n arttikca niterin de artmasi gerektigi diigiiniilebilir (YSA iizerine yapilmig gok sayidaki
simiilasyon deneyleri bunu dogrulamaktadir). Bunun igin niter=(m)x(n) {m=20,30,40} olarak
alinr. Burada m bir katsayidir. Ornegin m=20 ve n=120 ise niter=20x120=2400 olur. Yani 2400
kez agirlik modifikasyonu yapilmalidir, Burada sunu da belirtmek zorundayiz. Bu kesimde clde
edilen sonuglar gerek m min gerekse niterin  optimum oIarak_‘ saptandil anlamma gelemez,
giinkii biiim 'deneylerimiz sturlt sayida m ve niter igin yapiulmugtr. Ancak gérsel Averinin
(sekiller, grafikler) ¢oklugu nedeniyle burada sunulmayan verileri de gz Oniine alarak bu
kesimde elde etttigimiz sonuglarin yine de belirli diizeyde bir bilgi verdigi soylenebilir. Ayrica
bu tezin temel amaci optimum m ve niteri saptamak olmayip bu kesimde ki deneyler yalnizca
belirli bir ongori saglamak icin yapilmislardir. Sekil 5.4 ve Sekil 5.5, n=120 ve n=200 gbzlem’
sayilant kullanilarak gesitli n degerleri igin A, deneysel hatanin - korelasyon katsayisina (IUBI igin
rxy ve IUB2 i¢in Yapt No.) karsi evrimini gosterir. Goriildiigi gibi m=0.05 igin A, degeri Ay
(=A) degerine 6tcki n degerlerinc oranla daha yakindir {bu sonu¢ dcney &ncesi (a priori)

- beklentilerle uyumludur} ve bu nedenle Bolim 5 deki deneylerin timi igin® n=0.05 alind
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5.4.1 n(6grenme adimi) i¢in bazi sonuglar

—4-10
-8-05
—4-02
—%-qo

~%-Bh

E(Hata)

{ 0 X X X
0 06 08 1
XY Koy ket seys) XY (Korelasyon ketsays)

a b
Sekil 5.4 Cesitli n (=1.0,0.5,0.2,0.05) igin E=A, (Hata ) nin rxy (Korelasyon katsayisi) na karsi

evrimi. Ay, denk.(5.9b) den elde edilen teorik degerleri gosterir. ( Aktivasyon fonksiyonu:AF2 ve
n=2). a:n=120, b:n=200

Yap1 No Yp1 N

a | b .

Sekil 5.5 ¢e§itli n (=1.0,0.5,0.05) igin E=\, (Hata ) nin Yapi No’ ya karst evrimi. A=Cy degerleri
Tablo 5.5 den elde edilmigtir. (Aktivasyon fonksiyonu:AF2 ve np=2). a: n=120, b:n=200

5.4.2 niter icin bazi sonuglar .
Sekil 5.6 ve Sekil 5.7 iterasyon sayisi garpani niter(=m=10,20,30,40,50) i¢in IUB1 ve [UB2
kompleksiteleri i¢in A, hata metriginin evrimini gosterir. m=20 ile m=50 arasinda dramatik

bir fark gozlenmedigi igin m=20 olarak alind.
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——10

0 a6 1 1 3 7 8 S

XY (Kadasym kdsays) : Yap1 No
Sekil 5.6 Cesitli niter ¢arpanlart igin Sekil 5.7 Cesitli niter garpanlan ig
(10,20,30,40,50) E=A, in rxy’ ye karsi evrimi. (10,20,30,40,50) E=X\, in Yapi No'va Kkai
(=2, n=200). n=0.05. Ay, denk 5.8b den elde evrimi. (np=2, n=200). 1=0.05. A, teorik ha
edilen dederleri gosterir. degeridir.

5.5 AF2 li YSA da {UB1 ve IUB2 icin Asimptotik Sonuglar

Bu kesimden baglayarak A, hata metriginin evrimi biiylk n ler igin (n=250) arastiril
Boylece denk.(5.9b) ve denk.(5.21) ile verilen teorik limit degerlerinin sinanmast olanal
oldu. I[UB1 igin rxy={0.0,0.2,0.4,0.6,0.8,1.0} ve IUB2 i¢in Tablo 5.5 de AF2 igin veril
yapilar kulllanildi. Ancak sonuglarin sunulmasinda bazi korelasyon yapilart elendi
elenen yapilar igin hatanin evrimine ilisgkin sonuglar sozlerle (sekillerle desteklenmeksizi
verildi. -

aVeri sunumunda eliminasyonun temel nedeni : segme kimesindeki parametrelerin goklugudt
Bunu saysal bir ornekle degerlendirmek uygun olacaktir. ny=1,2,3,4 olsun. (xy,

korelasyon tgliileri sayisi =9. Dort degisik baslangic kosulu iw={1,2,3,4} olsun. Boyle

' 4x9%x4=144 adet , ayn islemlerle (x,y) korelasyon - ikilileri igin de yapilirsa 4x6x4=S

Toplam olarak 144+96=.240 adet sekil gizilmesi gerekir. Bu ise boylesi biz tez

sinurfarini_gereksiz yere zorlamak olacafindan eliminasyon zorunludur.
5.5.1. IUB1 'igin asimptotik sonuglar ve tartrsma

Sekil 5.8-5.11 de gesitli rxy katsayilari igin ¢esitli hata bilesenlerinin asimptotik evrimi

degisimi sergilenmektedir (ny=1 ve iw=1,2,4).
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1 10 4 100 160 210 240 46 47 %8 249 20
n(gvlan ss)

—~ A B Cu4Cxu %-Clzn-x—kth

$Sekil 5.8a (w=1 ve n;=1) rxy=0.0 icin
cesitli hata bilegenlerinin ( ya da kisaca hata)
n (gbzlem sayisi) icin asimptotik evrimi. A, .
n. gbzlem igin hata. Cy, ,
icin bkz. Kesim 5.3.4) ise daha 6nce Kesim

522 de tanimlanan C,, C,; Ci; hata
bilegenlerinin  n. &rneklem lizerinden
gergeklesen hata degerleridir. A her

zamanki gibi teorik hata de§eridir

Can, Ci2n (tanim

C 10 D K0 10 210 20 26 47 %8 29 20
o n(gviem says) -

—«7‘"1—;& Cio & Can % Ciza %~ My

 Sekil 5.9a (w=1ve ny=1) rxy=0.6 igin cesitli
‘hata bilegenlerinin
asimptotik - evrimi

n (gbzlem sayis)) igin -
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n(gdan sys)
— A‘n i Cln 4 CZn l(—clzn -* )\th

Sekil 5.8b (iw=2 ve n,=1) rxy=0.0 igin cegitli
hata bilesenlerinin n (gbzlem sayis)) icin
asimptotik evrimi )

r———— A —————f—f}

0+—t— + ; ‘ 3 :
‘1 10 49 100 160 210 240 246 47 248 249.20
n(gvien syis)

Mg Cin =& Can % Clzq*- Mn |

Sekil 5.9b (w=2 ve n,=1) rxy=078 igin gesitli
hata bilesenlerinin n (gbzlem sayisi) igin
asimptotik evrimi.



1 10 D 100 20
n(giem sys)
~4 A B-Ci & Con Ciop %= Atn -

Sekil 5.10a (iw=1 ve np=2) rxy=0.4 Igin
cesitli  hata bilesenlermm n (gﬁzlem sayisl)
icin asimptotik evrimi

121
1
08
041
92.

1 10 0 10 160 210 240 246 47 248 249 20
n(g#em says)

—Q'JL" ‘ﬂ'cln -4 Cx %.-Ciza %= Ay

- sekil 511a (w=1 ve ny=1) rxy=1.00 icin

- cesitli  hata bilegenlerinin n (gbzlem sayisi)
~ igin asimptotik evrimi

' 10 Q0 10 10
n(gvan sys)
! — A 5 Cih & Con =Cizp = M

Sekil 5.10b  (iw=1 ve n=2) rxy=0.8 icin
cesitli hata bilesenlerinin n (gbzlem sayisi)
icin asimptotik evrimi.

12;
1]

1 10 4) 1(1)1602102402462472482493)
n(g‘ﬁemm}as)
Mg Cin Can =% Cizn %= A

- gekil 511b  (iw=4 ve nh=1) xy=1.00 igin‘
. ¢esitli hata bilesenlerinin n (gbzlem- sayisi)

igin asimptotik evrimi.

) Sekxl 5.8, 5 9 5.10, 5.1 birlikte ele ahnarak su sonuglara ulasllabllu' Cz,. terimi biitiin l’xy korelasyon
. Akatsayllan igin stfira yakinsar ve bu yakmsama gcnelhkle (;Ok hxzhdlr(bﬁtun rneklerde n=40 dan hemen
"sonra). Cy, teriminin - sifira ‘yakinsamas1 daha 6nce de vurgulandifi gibi agin performansinin iyi oldugu
anlamina gelir. A, terimi 'bﬁtﬁn “Orneklerde n biiyiikk sayili degerler alirken (2100) C,, terimine ve Ay
. degerine yakmsar Bu dnrum teorik beklentilere uygundur. Aynca degisik baslangg agirhk vektdrleri (iw
indisi ile euketlenen) iin de agmn 'yonelimi teorik beklentilere uyar ( 6rnegin Sekil 6.11a ve Sekil 6.11b yi
karsilagtirirsak aynt egth agikca gérulnr). IUB1 YSA’'nin asimptotik davramigi ny=3,4 dggetlenylc de

‘ arasunld ve x},ﬁ—"l Al‘(ompleksitesindeki davramsa- benzer durumlar gdzlendi.



5.5.2 IUB2 igin asimptotik sonuglar ve tartisma
5.5.2.1 Verilen bir korelasyon yapisi ve hata bilesenlerinin evrimi

Yap: No:1 Korelasyon yapist (x,y,2)=(0.0, 0.0, 0.2)

Sekil 5.12a ve 5.12b incelendifinde A, ve C;, hata bilesenlerinin biyilk n igin Ay teorik hata deBerine
yakinsadips goriliir. Aynica Cp degeri gorece huzhh (n=40 ve sonrasi) olarak sifira yakinsar. Biitiin bu
durumlar teorinin Ongoriisiiyle timiiyle uyumludur. S$ekil 5.12c¢ de artan n igin A, nin evrimi
unulmustur, A kompleksitesi n, arttik¢a |A, -Ay, | biraz daha azalmaktadir. Ancak bu iyilesme daha
once de vurgulandify gibi dramatik olmayip son derece kasithdir. Sekil 5.12d gesitli iw igin sabit ny,
alt:nda A, nin davramgm sergiler. Biitiin baglangig vektbrleri igin A, nin Ay deferini yakinsamas: 6z
olarak aymdir.

2 12
Sos %ns
'Z:EQ6 .‘50,6
Ju B
C02E
0 = it 0
1 10 4 100 160 210 20 246 A7 A8 209 250 1 10 0 100 160 210 20 246 47 48 29 20
. n(g¥ian sa1) n(gHem sys)
¢ 72 8 Cih 4 Can #Ciza % Ay — A B Ci 4 Cu Cian ¥ Ath
Sekil 5.12a Yapi No.(YN)=1 icin ¢esitli hata Sekil 5.12b. YN=1 igin cesitli hata
bilesenlerinin blylk n igin evrimi (w=1, bilesenlerinin  biiylk n igin evrimi. (iw=3,

n=(2,1,1)). n=(2,3,1)).

1'1040‘}(1)160210240246247248249ﬂ) 110 0 10 160 210 240 246 %7 A8 29 2%

‘ n(sMGnM) o ' W=l o 1@ﬁmm) "

= = th .

— l—m- 24Tty M e gy e I

. — e
- Sekil. 5.12c YN=1 igin hata metriinin (Ap) $ekil -5.12d YN=1 igin hata metriéinin (*)
artan aj kompleksitesi (nh) altmda bilylik . n sabit ad kompleksitesi (np=2) - igin ¢esitli
igln evrimi (|w-2) ‘ baslangig vektdrleri altmda buyuk n igin
’ : ) davramst : '
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Yapi No: 3 (x,y,2)=(0.0,0.0,1.0)

. Sekil 5.13a ve 5.13b baz gozlemlere izin verir. A, ve Cj, hata bilesenlerinin bityiik n igin Ay teorik
hata degerine yakunsar. Ayrica C,, degeri gorece hizli (n=40 ve sonrasi) olarak sifira yakinsar. Biitin bu
durumlar YN=1 yapisinda oldugu gibi teorinin Ongérisiyle tiimiiyle uyusur. Sekil 5.13c de artan n igin
Ao nin evrimi izZlenmektedir. Ag kompleksitesi n, arttikga [A, Ay | biraz daha azalmaktadir. Ancak bu
iyilesme son derece kasithdir . $ekil 5.13d cesitli iw deferleri igin sabit ny, li agda A, nin davramgim
sergiler. Biitiin baglangig vektorleri igin A, eninde sonunda Ay, deerine yakinsar..

o
-

a7y as

. 45

a6 4

‘505 50%

o 1o
503 M oq,s; ’

s 5

T 02 % Q15

a1

aos

o

(=]

1. 10490 100 160 210 240 26 M7 28 29 250 1 10 40 10 16 210 20 246 247 28 20 X0

n(gdem siys) n(giem sys)

- 8 Cp & Con % Ciza % hin —+M & Cip & Co % Ciza %= Ann|
Sekil 5.13a YN=3 igi'n c;esitli hata Sekil 5.13b. YN=3 igin cesitli hata
bilegenlerinin blylk n igin evrimi (w=1, bilesenlerinin  biliylik n igin evrimi. (iw=3,
n=@211). n=(2,3,1)).

_0’8 Q67

Q7 as!

nal coaX

20 M

=04 =03

s s

28] Bzt

- 02

a1y o

: »:-: B S8l ny B By By .:- »

10 40100 160 210 20 %6 A7 28 29 29 1 10 0 10 160 20 20 26 47 28 20 29

w0 ngdamsys) n(gslem sys)

-4 m=1 ..g.nh—Z 4 m=3 * =4 ¥ A - iw=1 B iw=2 -k iw=3 ¥ j =g = Mn
Sekil 5.43c YN=3 igin hata metriginin (A,) Sekil 5.13d YN=3 icin hata metriginin (A,
. artan a§ kompleksitesi (ny) altinda bilylk n sabit aJ kompleksitesi (n,=2) igin gesitli
+wigin evrimi (iw=2). _ baglangig vektorleri altinda blyik n igin
. R davranigi
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Yap: No:5 (xy,z)=(0.0,1.0,0.0)

Sekil 5.14ave 5.14b A, ve C,, bilesenlerinin YN=5 igin de biiyilk n degerleri igin Ay teorik hata
degerine (0.00, bkz Tablo 5.5) yakinsadigimin bir kamitidir. Sekil 5.14c de artan ny, ile birlikte Ay
degerine biraz daha iyi yaklasim yapilabildigini' gosterir. Sekil 5.14d biitin iw ler igin A, hata
metriginin kendi teorik degerine er geg yakinsadifim vurgular,

8

Hata Bilegenleri
geEtgkelse

. n(gidem says)
—- len -5 C‘;n_* C:n —% CIZ:X—' }-11

Sekil 514a YN=5 cin c¢esitli hata
. bilesenlerinin - bllylk n igin evrimi (w=1,
n=(2,1,1)).

1 10 4 100 160 210 200 246 47 48 249 2%
n(gvem says)

n(gidem says)
—& C}n —-4 CZn % CIZn L }.:h

.

—& M=1 - =2 =3 X M= Ay

Sekil 5.14c YN=5 igin hata metriginin (A,)
artan a kompleksitesi (ny) altinda bilytik n
icin evrimi (iw=2).

Sekil 5.14b. YN=5 igin cesitli hata
bilesenlerinin  biylk n igin evrimi. (iw=3,
n~=(2,3,1)).

1 10 0 10 16 210 20 26 247 28 20 20
n(gilem sys)
—0- iw=1 B iw=2-4& iw=3 % jyy=q ¥ Mn ]

Sekil 5.14d YN=5 icin hata metriginin (Ar)
sabit aj kompleksitesi (ny,=2) igin gesitli
baglangic vekttrleri altinda btiylk n igin
davranigl



Yapr No:6 (x,y,z)=(1.0,0.6,0.6)

Sekil 5.15a ve Sekil 5.15b YN=6 igin gesitli hata bilesenlerinin biiytik n igin (asimptotik) evriminin
teorik beklentilerle elele uyumlu oldufu sonucunu verir. $ekil 5.15¢ artan kompleksite altinda A, hata
metriginin ¢ok fazla defigmedifini anlatir. $ekil 5.15d ise degisik iw durumlan icin agin davramsimn
Oziinii korudugunu belirtir.

14
£ 14 .g
A Eqs §
EQG 3}
g 3
T 041 i
.0’2
0 n
1- 10 4 100160 210 20 26 2471 28 20 20 1 10 9 10160 2102026247 28202
n(gHan says) n(grem sys)) _
~- 7 -8 Ci..k Con % Cizax 2y 4" @ C., & Co % Cizn X 7un
Sekil 5.16a YN=6 icin cesiti hata Sekil 5.15b. YN=6 igin cesitli hata
bilesenlerinin biyllk n igin evrimi (w=1, ‘bilesenlerinin  biiylik n igin evrimi. (iw=3,
n=(2,1,1)). ‘ n=(2,3,1)).

2:1; 0,8 )

w7} 074

13

‘%‘0,5 .
2041 =04
fop gu

021 02

aly, al .

G) t + + t $ + 1 + $ +— 0 t + + + vt 3 t J i
1 10 9 100 160 210 20 246 7 28 29 20 1 10 2 10 160 2I0 20 246 47 %8 49 20
n{gidem says) . n(givlem says)

—6 =1 =2 g =3 % W% Ay, ——iw=1 & iw=2-k iw=3 ¥ j, =g ¥ Atn _l
Sekil 5.15¢ YN=6 icin hata metriginin (An) Sekil 5.15d YN=6 igin hata metriginin (A,)
atan a§ kompleksitesi (ny) altinda bilyik n sabit ag kompleksitesi (n,=2) igin cesitli
icin evrimi (iw=2). baglangig vektdrleri altinda bliylk n igin

davranigi
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Yap: No:7 (x,y,z)=(0.8,0.8,0.8)

Sekil 5.16a ve 5.16b bu korclasyon yapisi igin de afin kendisinden beklenileni hemen hemen yerine
getirdigini gosterir. Sekil S5.16b ye bakilirsa C;, teriminin teorik Ay degerine yakinsamakta biraz geg
kaldifr goriiliir. Bunun nedeni korelasyon yapisinin gorece karmagik olmasidir. Ayrica daha ¢ok sayida
iterasyon gerekir. Buna kargin genel efilim teorik defere yakinsama yoniindedir. Sekil 5.15¢ artan
kompleksite ile birlikte stmrh bir iyilesme oldufunu anlatir. Sekil 5.16d ise gesitli baslangic vekidrleri

i¢in asimptotik egilimin 6zdes oldugunu vurgular.

Q7

Hata Bilegenleri
82 8 8

8

K=
—

1'10 4 100 160 210 200 26 U7 X8 19 20
n(gden saps)
—- " —8 Cin—4& Can % Ciza X 7un

Sekil 5.46a YN=7 igin cesitli hata
bilesenlerinin bilylk n igin evrimi (iw=1,
nv=(2'1 :1))'

110 0 10 160 210 40 46 %7 8 %9 2D
n(gem saysi)
—& M1 - M=2 - ny=3 K% =4 g A,

Sekil 5.16c YN=7 igin hata metridinin (Ar)
artan aj kompleksitesi (n,) altinda biyiik n
igin evrimi (iw=2).
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o B

8

Hata Bilegenleri
2 8§

% N
N

1 10 40 100 160 210 210 26 7 48 20 20
n(g¥em says)
! —o—/'n - C'.n_k C:n —% C]:n'x_ ;.:1

cesitli hata

Sekil
evrimi. (iw=3,

bilesenlerinin
n=(2,3,1)).

5.16b. YN=7 igin
blylk n igin

Hata Metrigi
R E K

1 10 4 100 160 210 240 26 47 28 20 20
n(gidem saps)
- iv=1 & iw=2 & iw=3 % jy =y K- Fin

—

Sekil 5.16d YN=7 icin hata metri§inin (.,)
sabit aj kompleksitesi (ny=2) igin gesitli
baslangi¢ vektdrleri altinda biyik n igin
davranisi



Yap: No:9 (x,y,z)=(1.0,1.0,1.0)

Cok boyutlu normal dagilim (CBND) igin YN=9, gorsel verinin sunuldugu sonuncu yapidir. Sekil 5.17a
ve 5.17b cesitli hata bilegsenlerinin  YN=9 igin biiyiik n tepkisini sergiler. Genel egilim teorik
beklentilerle olduk¢a uyumludur. Aynica Sekil 5.17b de A, ve Cj, nin teorik Ay degerine yakinsamasi
Sekil 5.17a dakine oranla daha iyidir. Bu durum ny=3 aginin ny=1 afna oranla daha iyi: yaklagim
yapabileceginin bir bagka 6rmegidir. Sekil 5.17c ve 5.17d -agin genel egilimiyle uyumludur. Bunlara ek
olarak burada sunulmayan yapilar (YN=2,4,8) icin de agmn biiyilk n i¢in davramigimin teorik beklentilerle
olduk¢a uyumlu (% 1-3 hata simrlan icinde) oldufunu belirtelim.

CBND icin genel sonug: YSA min CBND verisini islemedeki basans:i oldukg¢a iyidir. White (1989a)
da yapilan teorik analizlerin CBND igin dogrulugu sistematik deneyler sonucu kamitlandi. CBND verisi
icin YSA min gdzlenen yakinsama hizimin ortalama degeri sudur; A, ve C,, bilesenleri n=100 yada 160 dan
sonra asimptotik limit degerlerine olduk¢a yakindirlar. C,, bileseni ise n=40 ya da 100 den sonra asimptotik
limit degerine (=0.00) yakinsamaktadir.

n(gddem sayix)

; I . .

—4- = —& C\.-. X Cln —% Cl:n *— ;.-,n ' —- fen —F Cln —+* (-Zn % Cu“ ¥ fan

Sekil 5.17a YN=9 icin gesiti hata Sekil 5.17b. YN=9 igin cesitli hata

bilesenlerinin biyllk n igin evrimi (w=1, bilesenlerinin  bliylik n igin evrimi. (iw=3,
n=(2,1,1)). n~=(2,3,1)).

Hata Metrigi

110 40 100 160 210 240 246 247 248 249 250 1 10 40 100 160 210 200 A6 247 248 29 250
n(gdem saps) n(gilem says)

- nh'—j'l B =2 g ny=3 X =4 3= Agy —-iw=1 B iv=2 A in=3 ¥ =y % hth
Sekil 5.17c YN=9 igin hata metridinin (A,) Sekil 5.17d YN=9 i¢in A, hata metri§inin(\n)
artan aj kompleksitesi (n,) altinda biiylik n sabit a kompleksitesi (n,=2) i¢in c¢esitli:
icin evrimi (iw=2). baglangi¢ vektdrleri aitinda biylk n igin

davranigl
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5.5.2.2 Verilen bir korelasyon yapisi igin final afirhk vektdrlerinin korelasyon matrisleri
Bu galismay1 ele alirken beklentilerimizden birisi de suydu. Bilgi veren input bilegenlerinin
bulundugu bir YSA ile fazlalk inputlanin bulundugu YSA ﬁﬂa agirlik bilegenleri farkl: olabilir.
{Gergekte input bilegenlerinin mitkemmel korelasyonl olmasi durumu disinda bu beklentiyi
hakh gikarabilecek herhangi bir teorik degerlendirme literatiirde yoktur. O nedenle bu beklenti
bir dereceye kadar bir varsayim olarak degerlendirilmelidir}.Bagimsiz degisken (inputlar) ve
bagimh degisken (hedef) arasindaki korelasyon yapisi yalmzca yakinsama hizini (niter)
etkilemekle kalmayip ayn1 zamanda verinin uygun (yeterli) temsili igin gereken gizli tabaka
noronu sayisint da etkileyebilir. B6lim 4 de verilen bazi (gl korelasyon yapilarinin  etkin
olarak ikili yapilara indirgenebilecegine iligkin gozlemler yapilmigti. Bu kesimde ise ny=1,2 igin
final agirhk vektorleri bilegenlerinin n=250 adet gozlem iizerinden korelasyon matrislerinin
cesitli elemanlan tizerine gézlefnler ve yorumlar sunulacaktir. Burada sunu belirtmemiz uygun
olacaktir. Aym gozlemler ny=3 ve 4 igin de yapildi. Ancak bu ag karmagasina sahip aglarin
agirlik bilegenleri sayist goktur ve verilerin sunumunda oldukga fazla sayida parametre gerekir.
O nedenle onlara iligkin veri sunumu yapimayacak sirast geldikge sézlerle bilgi verilecektir.

' nv=(2,1,1)\ YSA igin sonuglar ( Agirlik bileseni sayisi: 3)

Baslangic vektorleri : (w'y;,w'12,w11)=(0,3,-0.9,0.38); (-0.8,1.5,-0.18);(1.8,-2.5,2.18)

- Sekil 5.18 ki input-bir gizli tabaka-bir output tabaka néroniu YSA. Burada bilesenler ‘sirasiyla
-w'iy=1, w'z=2 ve w?y;=3 alinacaktr, :

Yap1 No: 1 (x,y,2z)=(0.0,0.0,0.2)

Sekil 5.19a-d YN=1 igin final agirhk vektorlerinin artan n (gozlem sayis1) igin korelasyon
matrislerinin bilesenlerinin evrimini sergiler. 1,2 ve 3 no.lu agirhk bilesenleri Sekil' 5.18 deki
giBidir. (Not: Korelasyon matrisleri simetriktir ve r;=1 bitiin i ler igin). Sekil 5.19 dan baz
géilemler sunlardir. Hemen hemen her iw ve her korelasyon bilegeni igin n=120 den sonra

asim'ptotik. degere erisilmektedir.- Yani n=120 den sonra agirhklarin degisimi kararh. bir’
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.- sekilde olmaktadir. 5.19a da biitiin bilesenlerin korelasyonlasn diigiiktiir (<0.5). Bu durum (x,y,z) iigliistindeki
degerlere benzerlik gosterir. Ancak aym durum iw=3 igin (Sekil 5.19b) igin s6ylenemez. Sekil 5.19d ise n; igin
iw=1 durumunda sifira yakin bir korelasyon gésterir. Bu egilim de y=0.0 korelasyonuna benzer.Ancak 13
iw=2,3 i¢in sifirdan olduk¢a uzaktir. Bu durumun nedeni iw=2 ve 3 deki baglangi¢ vektoriiniin bilesenlerinin
iw=1 dekine oranla oldukg¢a biiyiik olmasidir. Yani iw=1 deki deger y=0 durumuna uygun olarak daha karah

deisir.

Sonug: Afirhik bilegenlerinin asimptotik korelasyonlanmn (x,y,z) yapisina uygun olarak degistigine iligkin

bazi yonelimler var olsada genel bir egilim bulunamadi.

28

r bilesenleri
E.88

& &

€

10 N 0 W A0 M 2
n(gidem sayis)

— T2 B3 A— I

Sekil 5.19a YN=1 igin final agirlik vektdrlerinin
(n=(2,1,1) YSA icin) ¢esitli bilesenlerinin
korelasyonlarinin asimptotik evrimi (iw=1)

2 X0

10 k(] 120 10 210
n(gdem sys)
—4- iw=1 & iwv=2k iw=3

Sekil 5.19¢c YN=1 igin agiriik vektorindn ry,
bileseninin ¢esitli baslangig kosullarina gére
asimptotik evrimi

r bilesenleri

28 oB R

2 W 20 25 29
n(gidan says)

—-n; B oA

10 2

Sekil 5.19b YN=1 icin final.agirhik vekidrlerinin
(n=(2,1,) YSA igin) gesitli bilesenlerinin
korelasyonlarinin asimptotik evrimi (iw=3)

=]

8oB82R

r13 bileseni

ry \\/—_‘

A5 X0

10 2 120 180 210
n{gdem sayis)
——in=1 & in=24k iv=3

Sekil 5.18d YN=1 igin afirhik vektdriinin ry3
bileseninin ¢esitli baslangi¢ kosullarina gbre
asimptotik evrimi



Yap: No:2 (x,y,z)=(0.0,0.0,0,6)

Sekil 5.20a-d i¢in de n=120 den sonra kararh bir gidis oldugu s&ylenebilir. Aynica r;; bileseni her iw igin -0.5
civanndadir (Sekil 5.20c). Bir bagka g6zlem: 1,3 degerinin iw=3 i¢gin (Sekil 5.20b) iw=1 dekine oranla (Sekil
5.20a) daha iyi olarak z=0.6 degerine yakindir . Bu duruma bir agiklama sudur . iw=3 deki baglangig
vektoriindeki degerlerinin iw=1 dekine oranla 6nemli 6igiide biiyiik olmas1 iw=3 deki agirhk bilesenlerinin
asimptotik evriminin z=0.6 degerine benzer bigimde olmasina zorlamugtir. Bu yorum Y.N=1 deki r,3 degerinin
egilimi igin yapilan yorumla geligik gibidir. Daha agik s6ylenise Y.N.=1 de iw=1 deki baslangi¢ degerlerinin
kiiciik olmasi ;3 in iyi davranmasina neden olurken Y.N=2 iw=1 in kiigiik olmas: ry; in kotii davranmasina
neden olmugtur. Bu ¢eliski,bir dereceye kadar, sbylece giderilebilir. Y.N=1 de r;3 in yaklagmas: istenen deger
sifir oldugundan iw=1 baglangi¢ degerlerinin sifira yakin olmasi denetimli bir degisim saglayabilmek igin (r;3)
icin arzu edilir bir durumdur. Ancak Y.N.=2 de 1,3 in yaklagmasi istenilen deger (0.6) 1’e belli olgiilerde daha
yakin oldugu igin iw=3 deki degerlerin biiyiik olmasi sorun olugturmarms olabilir,

Sonuc: Y.N.=2icin gbzlenenler (Sekil 5.20a-d) (x,y,z) yapisim ancak ok simirh 6lgiide yansitmaktadr.

1
08
06
g o
F02
1.-0'4
06
08
-1
B 0 W B 20 AU 20 % 2w W 20 A5 20
n(gden says) n(giem mys)
‘_0'[']2 _g‘r]:;"—‘— T2 —&-I2 !—E—r” 5+r23:
Sekil 5.20a YN=2 igin final adirlik vektorierinin Sekil 5.20b YN=2 igin final agirlik vektorlerinin
cesitli  bilesen korelasyonlarinin  asimptotik cesitli  bilesen korelasyonlarinin  asimptotik
evrimi (iw=1) evrimi (iw=3)
1 1
08, a8
06 06
L g
2 o
B 0 —t 5_0,(2)
N o
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8 -1
0 9 W O 20 25 29 0 9 2 W 20 25 2
n(gvem sys)) n(gHan sayis)
- - iwv=1 & iv=2-4& iw=3 - —d-iw=1 B iw=2-k iwv=3 -
Sekil 5.20c YN=2 igin final agirlik vektbriniin - Sekil 5.20d YN=2 igin final agirlik vektbriiniin
r2 bileseninin gesitli baslangig kogullarina gore ri3 bilegeninin ¢egitli baglangig-kosullarina gbre
asimptotik evrimi asimptotik evrimi
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Yap: No:4 (x,y,2)=(1.0,0.0.0.0)

ra bileseni iw=1 ve 3 igin 1 degerine oldukga yakindir. Bu durum x=1.0 deferine iyi bir egilimin
gostergesidir. Ancak iw=3 i¢in beklenenin aksi bir durum stz konusudur ($ekil 5.21¢c). n; bileseni de sifira
yakin degerler alir (Sekli 5.20d), bu egilim y=0.0 durumunu iyi bir temsilin géstergesi olabilir. Aynca Sekil

5.21adar,; deferi z=0.0 durumuna uygun olarak sifir degerine yakindir.
Sonuc: Y.N=4 igin gtzlenenler 6zellikle x=1.0 degerini iyi temsil ederler. Ancak iw=3 i¢in sapma olmasi

bu sonucu biraz zayiflatir,

2 8

¢ bilesenleri
2

02
02
10 L] 0 10 20 25 20
n(gdem stys)
—- T2 —B-n3 —4 1y

Sekil 5.21a YN=4 i¢in final adirlik vekiorlerinin
¢esitli bilesen korelasyonlannin asimptotik

evrimi (iw=1)

e

0 4 — + .
10 bt 120 0 210
n(gﬂcm sys)

A X0

—- in=1 & iwv=2-4k iw=3

—

£o8%22%

r bilesenleri

10 0 120 180 20 25 20
n(gden says)

—-1; B N3 —&- I

Sekil 5.21c YN=4 i¢in final agirlik vektoriniin
ry> bileseninin gesitli baslangi¢ kosullarina gére
asimptotik evrimi

Sekil 5.21b YN=4 igin final agirlhik vektérierinin
cesitli  bilesen korelasyonlaninin  asimptotik
evrimi (iw=3)
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00
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r bilesenleri

25 X0

2 18 20
n(gdem sn1s)

10 b

——- iw=1 & iw=2 -4k iw=3 -

Sekil 5.20d YN=4 i¢in final agirhk vekt6riinin
ry3 bileseninin gesitli baslangig kogullarina gbre
asimptotik evrimi



Yap1 No: S (x,y,z)=(0.0,1.0,0.0)

Sekil 5.21a-b  (x,y,2) ciftinin degerlerine uygun bir egilim gosterir, ancak burada r;3=-1 olduguna dikkat
edilmelidir. Oysa y=1.0 dir. Yani 13 mutlak deger olarak y=1.0 degeriyle uyumludur. $ekil 5.21 ¢ de r),
mutlak deger olarak biitiin iw ler i¢in x=0.0 durumuna egilimlidir. Benzer durum 13 igin de sézkonusudur.
Sonug : Y.N=5 icin elde edilen degerler (x)y,z) ¢iftinin temsilini 6zellkle y=1.0 durumunu iyi yaparlar.
Y.N.=6(1.0,0.6,0.6) i¢in elde edilen degerlerde de x=1.0 durumu ok iyi derecede temsil edildi.

r bilegenleri

o W 20 25 220
n(giden sae)

—-T2 813 —41,;

10 =]

Sekil 5.22a YN=5 igin final agirlik vektorlerinin
cesitli  bilesen korelasyonlarinin  asimptotik
.evrimi (iw=1)

2 X

10 ¢ 9.4) 10 210
n(gden sys)

—&- iw=] & iwv=2—k—in=3

Sekil 5.22c YN=5 igin final agirhik vektériniin
r, bileseninin cesitli baslangi¢ kosullarina gbre
asimptotik evrimi
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Sekil 5.22b YN=5 igin final agirlik vektérlerinin
cesitli bilesen korelasyonlarinin  asimptotik
evrimi (iw=3)
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Sekil 5.22d YN=5 igin final agirhk vektoriinlin
113 bileseninin gesitli baglangig kogullarnina gtre
asimptotik evrimi



Yap: No: 7 (x,y,z)=(0.8,0.8,0.8)

Sekil 5.23c iw=1 disinda r,,=0.8 asimptotik degerinin x=0.8 degerine uygunlu]é gosterdigini anlatir, Aym
egilim (Sekil 5.23d) n5=0.8 asimtotik degerinin y=0.8 degerine uygunlugunu gosterir. Sekil 5.23 de ki
degerler de (x,y,2) degerlerine 6nemli 6lgiide uygunluk gosterir.

Somu¢: Y.N.=7 igin final afarlik vektérlerinin gézlenen korelayonlan (x,y,z) ¢iftine iyi denebilecek derecede

uyumludur.

r bilegenler
8 o8 €K

10 0 o 1w 20 25 220
n{gdem sayis)
—4 r]z“ﬁ" T3 k153

Sekil 5.23a YN=7 i¢in final adirlik vektérierinin
cesitli  bilesen korelasyonlarinin  asimptotik
evrimi (iw=1)

0] D 10 180 210 25 230
n{gdan syist)
4 jw=1F jw=2h jw=3

Sekil 5.23¢c YN=7 igin final adirhk vekttriiniin
142 bileseninin ¢esitli baslangi¢ kosullarina gére
asimptotik evrimi

10 4] 10 10 210 a5 20
n(gdan ays)
—-T; 8Ny —k— Iy

Sekil 5.23b YN=7 igin final agirlik
vektérierinin  ¢esitli bilesen korelasyonlannin
asimptotik evrimi (iw=3)

10 Ry 2 1’ 20 A X0
n(g¥an sys)
——iwv= —B—iv —k—iwv

Sekil §.23d YN=7 igin final adirlik vektoriinin
r43 bileseninin gesitli baslangig kosullarina gére
asimptolik evrimi



Yap1 No: 8 (x,y,2)=(0.4,0.4,1.0)

Sekil 5.24a-d incelendifinde (x,y,z) yapisina ancak 6nemsiz bir derecede uyum vardir. Bununla birlikte Sekil
5.24c de biitiin iw ler igin n; degeri x=0.4 degerini uyum gosterir. Ancak z=1.0 korelasyonuna uyum gosteren

bir egilim Seckil 5.24 den gikanlamaz,

Sonu¢: Y.N.=8 final afirlik vektdrleri korelasyonlan (x,y,z) degerlerini ancak kisitli bir oranda temsil

ederler.

10 LY} 120 120 210 245 20
n{g¥en ays)
—4-I); —B-Ti3 —A—TIz

Sekil 5.24a YN=8 igin final agirhik vekitrierinin
cesitli bilesen korelasyonlarinin asimptotik
evrimi (iw=1)

r12 bileseni
€82

—0' iw=1 "s— i\V—'—‘_2+ iw=3

10 0 o 1w 20 3B 2
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Sekil 5.24c YN=8 igin final afirhik vekioriiniin

r12 bileseninin gesitli baglangig kosulianna gbre

asimptotik evrimi

Sekil 5.24b YN=8 i¢in final agirlik vektdrlerinin
cesitli  bilesen korelasyonlarinin  asimptotik
evrimi (iw=3)

K]
00 =

r13 bileseni
£-.6822%

25 X0

10 & 4] 0 10 20
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Sekil 5.24d YN=8 igin final afirlik vektbriinin
r13 bileseninin gesitli baslangig kosullarina gore
asimptotik evrimi



Yap1 No:9 (x,y,2)=(1.0,1.0,1.0)

Sekil (5.25c) her iw igin 1, nin degerinin 1’e yakinsadifimi gosterir. Bu durum r (X;,X;)=x=1.0C
durumuna oldukea iyi bir uyumun oldugunu gdsterir. Yani input bilegenleri X, ve X, arasindaki korelasyon
katsayisi 1.00 iken onlann gizli tabaka néronuna olan baglantilannin (afirhik bilesenleri) korelasyonlanmn da
1 oldugunu gbsterir. Animsanacag gibi r (,X;)=x=1.00 ise X; ile X; arasinda hemen hemen her yerde bii
afin baginti vardir. Yani X; X, cinsinden elde edilir ve boylelikle ag iki inputtan bir inputa indirgenir. Yani
girig uzayin boutu efektif olarak azalir. Bu durum fazlalik input hipetizine uygundur. $ekil 5.25b iise
biitiin agirlik bilegenleri korelasyon katsayilanmn 1’e yakin oldugunu gosterir. Ancak aym durum iw=1 (Sekil
5.25a) icin gozlenmediginden bu egilimin genel oldugu sdylenemez. Sekil 5.25d ise r;; degerinin mutlak
degerce oldukga biyiik oldufunu ([rja[> 0 ) anlatir. Bu durum y=1.00 degerine yakinhk gosterir.

Sonug: Sekil 5.25 den input bilesenleri arasinda korelasyon 1 oldufunda onaln gizli tabakanin belirli bir
ndronuna baglayan afirlik vektérleri bilesenlerinin korelasyonlanmn da 1 oldugu sonucu ¢ikanlabilir,

$ekil 5.25a YN=9 igin final agirlik vektorierinin
cesitli  bilesen korelasyonlarimn  asimptotik
evrimi (iw=1)
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Sekil 5.25d YN=9 igin final agirhk vektdriniin
r43 bileseninin gesitli baglangig kogullarina gore
asimptotik evrimi



Sekil 5.19-5.25 den elde edilen gozlemlerin 6zeti: (x,y,z) Uglisinde x=1.00 oldugu zaman
r2 korelasyonu x ile uyumlu olarak 1’e hemen hemen egitir. Ancak y ya da z degerleriﬁin 1
olmasi durumunda ry3 ya da ry degerlerix}in de 1’e yakin oldugu genel olarak séylenemez.
Bununla birlikte boylesi bir egilimin olabiiecegine iligkin ‘bazt gozlemler yapildi. Bu ug
durumlann diginda yani (x,y,z) nin degerlednin sifirdan farkli oldugu zamanlarda ri, 113, I23
final agirhk vektorleri bilesenlerinin korelasyonlarinin (x,y,z) korelasyonlarina genel olarak
- benzedigini soylemek giigtir. Yine de boylesi egilimlerin olabileceZine iligkin bazi gozlemler
vardir, Bu konu daha fazla arastirma istemektedir.

Baglangic vektbrlerinin bileenlerinin esit oldugu durumda final agirhk vektorii korelasyonlan

(ri2, 113, r23) ile (xy,z) arasinda var olabllecek olasi bir benzerlk baslangic aguhk
velctprlenndekl bilesenlerin  biribirinden farkli olmast nedeniyle ortaya yeterince ¢ikmamig
olabilir (Sekil 5.19-5.25 de oldugu gibi) digiincesiyle bu farkliik ortadan kaldinlarak sonuglar

incelendi. Baslangig agirhk vektoérlen sirasiyla (0.3,0.3,0.3), (0.9,0.9,0.9), (-0.4, 0.4 ,-0.4)
| olarak alindi. Sonuglar bu kez de Sekil 5.19-5.25 de elde edilenlere 6nemli ¢ok énemli olgiide
benzerlik gosterdi.

(n~=2,2,1) baz: sonuglar

$ek|l 5.26 ki mput-blr gizli tabaka-bir output tabaka ntronlu YSA. Burada bilegenler sirasiyla
w 11—1 W11z—2 W121—3 W22—4 W211—5 W212‘=6 alinacaktir,

Yapi No: 1 (%,y,2)=(0.0,0.0,0.2)
'Sekil 5.26 daki agirlik bilegenlerinin final degerlerinin (n=250 i¢in) korelasyon degerleri Tablo

5.6'da verilmigtir. Dikkate deger tek ozellik r4s, ag, Is6 degerlerinin yiiksek o6teki bilegenlerin
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ise gorece diisik olusudur. 5 ve 6 no.lu bilesenlerin degigme yonil aymdir. Bu sonug gizli tabaka- output
tabakas: aparlik bilegenlerinin (x,y,z) yapisindan ok fazla etkilenmedifini gosterebilir. Ayrica 115 ve ra4
degerlerinin diisiik olusu x=0.0 degerine bir benzerlik sergiler. rs ve ng degerlerinin biribirine esit olmas:
ilging bir bagka gbzlemdir. Ilginglik bu iki bilesenin biririne baglantili olmadifi halde bu denli yakin
korelasyonlu olmalandar.

Sonug: Y.N.=1 YSA mn (x,y,z) yapisin1 ancak kisith bir 6l¢giide temsil edebildigi s6ylenebilir.

Tablo 5.6 n=(2,2,1), Y.N.=1 igin final agirlik vektorii bilesenlerinin.hesaplanmig korelasyonlari.

r Iy I3 N4 Iis Te I3 T4 I2s Ty T3s | Iss 36 I4s T4 Is6
iw=1 | -0.44 | 0.88 0.62 | -0.20 | -0.20 | -0.57 | 0.55 0.65 0.65 -0.57 | 0.66 | -0.27 | -0.27 | 0.85 1.0
iw=2 » 0.41 0.41 0.69 0.81 0.81 -0.09 | 0.10 0.36 0.36 -0.09 | 0.70 | 0.34 0.34 0.83 1.0

Yapi No: 3 (x,y,z)=(0.0,0.0,1.0)

Tablo 5.7 Y.N.=3 igin n,=(2,2,1) li YSA daki sonuglan verir. 5 ve 6 no.lu bilegenlerin degisme yonii aymdir.
Bu sonug gizli tabaka- output tabakasi afirlik bilegenlerinin (x,y,z) yapisindan gok fazla etkilenmedigini
gosterebilir. Bir bagka gézlem iw=lve 2 igin r, degerlerinin birbirine egit olmasidir. Aynica 13 ve 134
degerlerinin diisik olusu x=0.0 degerine bir benzerlik sergiler ns ve g degerlerinin biribirine egit olmasi
ilging bir bagka gozlemdir.

Sonug: Y. N =3 YSA mn (x,y,z) yapisim ancak kisitl bir 6l<;ude temsil edebildigi sGylencbilir.

Tablo 5.7 n,~(2,2,1), Y.N.=3 icin final adirlik vektori bilegenlerinin hesaplanmis korelasyonlari.

r hp- | 03 I14 ns I I3 T4 Ias Ty T4 T35 T3 T4s Ta6 Iss |
- iw=1 } 0.52 0.68 0.82 | 0.60 0.12 0.66 0.14 -0.14} 0.12 093 | 0.93 0.64 0.64 | 0.85 1.0
iw=2 | -0.07 { 0.50 -0.59 | -0.69 { 0.08 0.69 -0.30 | -0.30 { 0.08 0.66 | -0.66 | 0.40 0.40 0.83 1.0

Yap: No:5 (x,yz)=(0.0,1.0,0.0)

Tablo 5.8 Y.N.=5 i¢in n,=(2,2,1) i YSA daki sonuglarn verir. 5 ve 6 no.lu bilesenlerin degigme yonii aymdur.
Bu sonug gizli tabaka- output tabakasi afirlik bilesenlerinin (x,y,z) yapisindan ¢ok fazla etkilenmedigini
gosterebilir. Bir baska gézlem iw=1,2,3 icin rys ve r4 degerlerinin birbirine esit olmasidir, Bu gozlem
sistematik olarak biitiin yapilar igin gegerlidir ve uygun bir agiklama sunulamamigtir. Buna karsin 1, ve ras
degerlenmn diisiik olusu x=0.0 degerine bir benzerlik sergiledifini gosterir. 15 ve ne degerlenmn biribirine
esit olmas ilging bir baska gézlemdir.

Sonug: Y.N.=5 YSA nin (x,y,z) yapisim belirli bir 6lgiide temsil edebildigi s6ylenebilir.

Tablo 5.8 n,~(2,2,1), Y.N.=5 igin final agirlik vekt_ﬁrii bilesenlerinin hesaplanmig korelaéyonlan.

r T2 I3 T4 ns Ne T3 T4 Tos | T T34 I3s T3g Iss Tsi6 Ise
iw=1 | -0.17 ] 0.89_[ 043 | 064 | -064 | -0.48 | 0.78 | -0.41 | 041 | 0.08 | -029 | -0.29 | -0.84 | -0.84 | 1.0
iw=2 | -077 1071 [087 |-076 |-076 | 032 ] -090 1093 1093 ]043 | -024 | 024 | -096 | -090 | 1.0
Aiw=3 J 001 {074 | 033 |-091]-091 |-031] 087 | -0.21 |[-0.21 |-0.15 | -0.40 | -0.40 | -0.57 | -0.57 | 1.0

Yapi No: 6 (x,y,2)=(1.0,0.6,0.6)
" Tablo 5.9 Y.N.=6 i¢cin n,~(2,2,1) li YSA daki sonuglan verir. 1s¢ deBerinin yilksek olusu 5 ve 6 no.lu

* - bilegenlerin degigme ydnii ayni oldugunu gosterir. Bu sonug gizli tabaka- output tabakasi agirlik bilesenlerinin

(x,y,2) yapisindan ¢ok fazla etkilenmedigini gésterebilir, Bir baska gozlem iw=1,2,3 icin 145 ve 14 degerlerinin
- birbirine egit olmasidir.” Ayrica 1y, ve r34 degerlerinin. yiksek olusu nedeniyle x=1.0 degeri iyi bir sekilde

" temsil edilir. 1y5 ve rjg degerlerinin biribirine egit olmast ilging bir bagka g6zlemdir. .

Sonug: Y.N.=6 YSA nn (x,y,Z) yapisini 135 ve ry; degerlerinin yiiksek olusu x—l 00.degerini 1y1 temsil etme

: yetenegmde bulundugunu gosterir.
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" Tablo 5.9 n=(2,2,1), Y.N.=6 igin final agirlik vekttri bilesenlerinin hesaplanmis korelasyonlari.

.S hp 103 1Ne INs N 103 1Ty [Tos |Toe |Taa [ T3s |Tas [ Tas | Tag | Ts6 |
iw=1 1099 | 057 | 042 |-064 |]049 ] 036 | -063 | -063 | 095 1008 | -0.09 | 009|012 ] 012 | 1.0
iw=2 1093 1092 |042 |-0.03 {095 | 066 |027 |027 [093 |06% |-033 [-033 | 088 | 088 |1.0
iw=3 | 0.86 | 0.51 | 0.33 047 | 005 | 001 | 081 0.81 -0.21 | 0.87 ] 030 | -0.30 | -0.12 | -0.12 | 1.0

Yapi No: 8 (x,y,z),

Tablo 5.10 Y.N.=8 i¢in n,=(2,2,1) li YSA daki sonuglan verir. rss degerinin yiiksek olusu 5 ve 6 no.lu
bilesenlerin degisme y6nii aym oldufunu gosterir. Bu sonug gizli tabaka- output tabakas: agirlik bilesenlerinin
(x.y,2) yapisindan gok fazla etkilenmedigini gosterebilir. Bir bagka gdzlem iw=1,2,3 igin 145 ve rss degerlerinin
birbirine esit olmasidir. 1,5 ve n¢ degerlerinin biribirine egit olmasi ilging bir bagka gézlemdir. .

Sonuc: Y.N.=8 YSA nin (x,y,z) yapisuu kisitli 6lgiide temsil eder.

Tablo 5.10 n,=(2,2,1), Y.N.=8 igin final agiriik vektbril bilesenlerinin hesaplanmig korelasyonlan.

I T2 K] N4 Iis Iis T3 | Tog Ios T26 T34 Ias Tyg_ | Yss Tag | Ts6 |
iw=1 | 044 081 [0.14 ] -0.83 | -0.83 | -001 | 0.81 | -0.67 | -0.67 | -047 | -0.48 | -0.48 | -0.14 | -0.14 | 1.0
iw=2 | 0.28 0.60 0.73 040 | 040 | -0.11 { 0.71 -0.54 | -0.54 | 0.59 0.88 0.88 0.19 | 0.19 | 1.0
iw=3 | 0.87 | -0.78 | -0.42 | 002 | 002 ] -085 [ -074 | 0351 0351 075 | 040 | 040 | 0.86 ] 0.86 | 1.0

Yap: No:9 (x,y,2)~(1.0,1.0,1.0)

Tablo 5.11 Y.N.=9.i¢in n,=(2,2,1) li YSA daki sonuglan verir. rss .degerinin yiiksek olusu 5 ve 6 no.lu
bilesenlerin deBisme y6nii aym1 oldufunu gosterir. Bu sonug gizli tabaka- output tabakas: agirlik bilegenlerinin
(x,y,2) yapisindan gok fazla etkilenmedigini g6sterebilir. Bir bagka gozlem iw=1,2,3 igin r4s ve 145 degerlerinin
birbirine egit olmasidir. ;s ve ¢ degerlerinin biribirine esit olmasi ilging bir baska gézlemdir. Aynica 1y,
degerinin 1’e yakin olmasi x=1.00 degerini bu kez de iyi temsil edildigini gésterir.

Sonug: Y.N.=8 YSA mn (x,y,z) yapisin iyi denilebilecek bir 6lgiide olarak temsil eder.

Tablo 5.11 n,=(2,2,1), Y.N.=9 igin final agirlik vekt6ril bilesenlerinin hesaplanmis korelasyonlari.

r T2 I3 N4 Is Iie I3 T4 Ias T2 T34 I3s Tag Tas | Yag | Iss
iw=l { 0.99 070 { 0.79 | -0.55 | -0.56 | 0.67 | -0.62 | -0.62 | 0.97 0.11 | 0.11 -0.09 { -0.09 | 009 | 1.0
iw=2 | 098 | 040 [ 039 | 0.18 | 0.18 J0.25 | 034 | 035 ] 09 |-0.66 | -0.66 | -0.60 | 0.60 | 0.60 | 1.0
iw=3 1 088 |-001 [058 {-0621-062]079 J-0771-0771067 | 009 J0.09 ]-0561 0561 060110

Burada gorsel veri olarak sunulmasa da n,=(2,3,1) ve n,~(2,4,1) YSA nin. da daha diigiik kompleksiteli YSA
indaki egilimlere benzer egilimler gosterdigi g6zlendi. Ozellikle x=1.00 degerinin bulundugu yapiar igin
(4,6,9) icin X; ve X, inputlanim biribirine baglayan agirhik bilesenlerinin korelasyonlanimin 1’e ¢ok: énemli
6lgiide yakin oldugunu gosterdi. Bu egilim ise daha 6nce de vurgulandigi gibi x=1.0 durumunda X; inputunun
X, cinsinden (ya da tersi) yazilabileceini ve bu input bilesenlerinden birisinin elenebileceBi anlamina gelir,

n=(2y0y,1) (:=1,2,3,4) YSA mn final afarhik vektorii bilesenleinin asimptotik korelasyonlan icin genel
sonug: X; ve X, inputlann mitkkemmel korelasyonlu iken (x=1.00) bu iki inputu biribirine bir gizli néronu
ile baglayan agirlik bilegenlerinin asimptotik korelasyonlar: da 1’e oldukga yakindir. x in kiigiik oldugu
durimlarda (<0.4) da ise s6zi edilen agirhik bilesenleri diigiik korelasyonludur. Yani x’in yiiksek ya da diigiik
oldugu durumlarda veri yapisimn korelasyonlarl (x,y,2) final agirhk vektorlerinin korelasyonlarina oldukca
benzer egilimler gosterir. Ara durumlar igin ise kesin bir iligki bulundugu incelenen &rnekler c;er;;evesmde
.. sbylenemez. Ayrica biribirleriyle dogrudan baglantili olmayan bazt agirhik bilesenlerinin buttin iw ler igin aymt
korelasyon degerlerini sergilemesi ilging bir nokta olarak not edxlmeye degerdir.
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5.5.3 YSA nin genellestirme yetenegi

Bu kesimde Kesim 5.5.2.1 de elde edilen optimum final agirlik vektorleri w, (n=250) baglangig
vektorleri olarak alinarak YSA nin test kiimesi iizerindeki performansi (genellestirme yetenegi)
lizerine baz1 deneysel sonuglar saglanacaktir. Bu yetenek 6lgiiliirken kuskusuz aga herhangi bir
egitme yapilmayacaktir. (Test kiimesindeki n degerleri 250, 290, 330, 360, 380 ve 400 olarak

alinacaktir).

Yap: No: 1 (x,y,z)=(0.0,0.0,0.2)

Sekil 5.27 den goriilecegi gibi n=250 egitme kiimesiyle elde edilen final afirhk vektériyle n=400’c kadar
yapilan genellestirmeler oldukea iyidir. Bir baska not sudur. n=400’c yaklagldik¢ca zaten gok kiigiik olan
kestirim hatas1 daha da azalmaktadir, Aynca ny=1 ve ny=3 i¢in clde edilen degerler biribirlerine oldukga

yakindirlar. Yani YSA daki bilesen sayisi azaltilabilir,

T
T
@

e
©0

Hata bilegenleri
S

041

02

o0k e & A

250 30 330 m 40
n (vlem sayist)

1

—0—-/‘?'- -+ C\n—* Cln

“§ekil 5.27a  Y.N.=1 igin n~(2,1,1) YSA nin
genellestirme yetenegi. n=250 egitme kiimesi.
n=300-400 test kiimesi. (iw=1, A,=1.00)

1,27
‘"
_-fg’lo,a-
E LG
£
.02
0 A —d sk & A
250 300 330 k1] 400
n (telem savist)
- /e - C.y & Ca -

Sekil 5.27¢ n=(2,3,1) YSA da Y.N.=1 igin
genellestirme yetenegi. n=250 egitme kiimesi.
n=300-400 test kiimesi. (iw=1,A=1.00)
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e
1 =
‘L
.g' 06
=]
g o041
e

02

0 h———h——————k —h- A

250 300 330 3 40

n.(gdzlem sayis1)
— " g Cyy, & Cx

Sekil 5.27b Y.N.=1 igin n,=(2,1,1) YSA nin
genellestirme yetenegi. n=250 egitme kiimesi.
n=300-400 test kilmesi. (iw=3, A4,=1.00)

1,2
1m ———=8
5 ,
=08
&
706
02
oi Y VRE— A A
20 30 330 3 40
n (ghdem sayisr)
-~ n -+ Cx:\"* C.Zn

$Sekil 6.27d n=(2,3,1) YSA da Y.N.=1 igin
genellestirme yetenegi. n=250 egitme kiimesi.
n=300-400 test kimesi. (iw=3, A,=1.00)



-Yapr No: 3 (x,y,2)=(0.0,0.0,1.0)

Sekil 5.28a-d Y.N.=3 i¢in "YSA mn genellestirme yetenegi iizerine sonuglar sunar. n=400 igin bile kestirim
oldukea iyidir. Ayrica (2,1,1) YSA mn kestirim yetenegi ile (2,3,1) YSA nin yetenegi biribirine olduk¢a
yakindir. Sekillerdeki degerlerin gok kiigiik olmas: nedeniyle hata bilesenlerinin A, ile C,, biribirinden aslinda
oldukea farkliymig izlenimi verebilir oysa bu dogru degildir, ¢iinkii sekiller genis 6lgekte ¢izilmigtir,

®» % W™ W 4D
n(g¥lem says)
—- A, ~8-Cj, -4 Can

Sekil 5.28a Y.N.=3 igin ny=(2,1,1) YSA nmn
genellestirme yetenegi. n=250 egitme kiimesi.
n=300-400 test kilmesi. (iw=1, A,=0.00)

. 3 < 30 40
n(g¥lan sys)
¢ An & Cpa —&-Can

Sekil 5.28¢ Y.N.=3 igin n,=(2,3,1) YSA nin
genellestirme yetenegi. n=250 egditme kiimesi.
=300-400 test kiimesi. (iw=1, A;,=0.00)

20 20 0 30 40.
n(gviem says)
—4—A, B Cia & Con

$ekil 5.28b Y.N.=3 igin n,=(2,1,1) YSA nin
genellestirme yetenedi. n=250 egitme kiimesi.
n=300-400 test kiimesi. (iw=3, 1+,=0.00)

0,01 §— R i —a
0,009 ¢
. o'm
Sowr
Boas|
Lo
50’(1)4..
|
(1002
0,001 ;
0 + — + —
.20 30 30 - 30 Q0
n(gem saps)
—- M—8Cp, & Cy

Sekil 5.28d Y.N.=3 igin n,=(2,3,1) YSA nin
genellestirme yetene@i. n=250 efjitme kimesi.
n=300-400 test kiimesi. (iw=3, A»,=0.00)
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Yapr No:T (x,y,2)=(0.8,0.8,0.8)

Sekil 5.29 den goriilecegi gibi n=250 ile elde edilen final agirlik vektoriiyle n=400'e kadar yapilan
genellestirmeler oldukga iyidir. Bir bagka not sudur. n=400’e yaklasildikga zaten ¢ok kii¢iik olan kestirim
hatas1 daha da azalmaktadir, ny=1 ve ny,=3 igin elde edilen deperlerde ny=3 igin elde edillenlerin A4,=0.289
teorik hata deferine biraz daha yakin oldugu gézlendi. Yani kompleksitenin artmasi bu kez ¢ok azda olsa

genellestirme yetenegini iyilegtirdi.

a3s

. mM =
ol
i;O,Z
'-;o,ls~
= Q1
Q05 1

of ) L M——

20 W © 30 30 40

n(givkem syisl)
—- A, B C,, 4 (o

Sekil 5.29a Y.N.=7 icin n,~=(2,1,1) YSA nin
genellestirme yetenegi. n=250 egitme kiimesi.
n=300-400 test kiimesi. (iw=1, A;,=0.289)

035

(BL__:_&/W B B
Eosl .
oy
Bos
cRY

005 1

ok A & A
X0 30 K<) n 40

n@dem stys))
—-A —B-Cp, —A-C,,

Sekil 5.29a Y.N.=7 igin n~=(2,1,1) YSA nin
genellestirme yetenedi. n=250 egitme kiimesi.
n=300-400 test kiimesi. (iw=1, An=0.289)

8§T
@
B>

5
g
%
=
’°0,15'
3
S
0051
& A A A A
20 X0 330 3n 40

n(gidem says)
-\, —&C,,—4&Cn

Sekil 5.29b Y.N.=7 igin n,=(2,1,1) YSA nin.
genellestirme yetenegi. n=250 egitme kiimesi.
n=300-400 test kiimesi. (iw=3, A»,=0.289)

035
03&_475 & i}
F025;
§ oof
fa
005
ok % . = A
20 00 330 30 400
n(gizem says)

—-M —B-C,, +Czn’

gekil 5.29d Y.N.=7 igin n,~(2,3,1) YSA nin
genellestirme yetenegi. n=250 editme kiimesi.
n=300-400 test kiimesi. (iw=1, An=0.289)



Yap: No: 9 (x,y,2)=(1.0,1.0,1.0)

Sekil 5.30a-d Y.N.=9 icin de agin genellestirme yeteneginin oldukga iyi oldugunu gosterir. Sekil 5.30a ve
Sekil 5.30b karsilastinldifinda iw lere bagli olarak bazi sapmalarin olabilecegini gosterir. Ancak bu sapmalar

onemsenmeyecek olglide kiigiiktiir.

0,01 & 3 & & &
0,009
o, 0008
5 0,007
Zol
8 o
T 0003
0,002
0,001 .
0 B 8 5 B
250 300 330 370 400
n(gidem sayist)
—A —8-Cy, —4-Cy,

Sekil 5.30a Y.N.=9 igin n,=(2,1,1) YSA nin
genellestirme yetenegi. n=250 egitme kiimesi.
'n=300-400 test kiimesi. (iw=1, A;»=0.00)

0,03 ¢ $ L 2 \ 4 ®
0,025
c
% 0,024 & A— A A
:4.8.", 0,015
0
£ o0
fas}
0,005 1 '
] i i i B
250 300 330 30 400
n (gtelem sayist)
é An B Cln +C2n

0,01 3 ) r 3 4
0,009 1
.. 0008
5 0,007 ¢
oo |
:E g’,xd
2o
0,002
0,001 -
(] £ i —& B
250 ~. 300 330 370 400
n (gedem saysi)
% A.n -8 Cln -4 C2n

$ekil 5.30c Y.N.=9 i¢in n=(2,1,1) YSA nin
genellestirme yetenegi. n=250 editme kiimesi.
n=300-400 test kiimesi. (iw=1, A,=0.00)

Sekil 5.30b Y.N.=9 igin n,=(2,1,1) YSA nin
genellestirme yetenedi. n=250 editme kiimesi.
n=300-400 test kiimesi. (iw=3, A»,=0.00)

0,01 & & 3 & ]
0,009
0,008 |
E 0,007
e
15 00051
5 0004
§ os
0,002 ¢
o,00t )
OB B B 5 ®
250 300 330 370 400
n (gbzlem sayst)
—4—A, —&C,, —4—Cyq

Sekil 5.30d Y.N.=9 icin ny=(2,3,1) YSA nin
genellestirme yetenegi. n=250 egitme kiimesi.
n=300-400 test kiimesi. (iw=1, A42,=0.00)

Genellestirme yetenegi igin genel sonug: Gerek gorsel verili olarak sunulan yapilar ve gerekse
gorsel verili sunulmayan oteki yapilar da dikkate alindi ve “bitin iw .ve n, degerleri igin n=250
elemanli egitme kiimesinden elde edilen optimum final vektorleri baslangig vektorleri olarak almip
aga epitme yaptinilmadan n=400 e kadar olan veriyi kestirmesi istendi. Agin Kestirim (genellestirme)
yeteneginin biitiin yapilar igin oldukga iyi (% 0.5 hatayr gegmeksizin) oldufu gozlendi. Aynca
kompleksitenin artirlmasiun genellestirme yetenegini gok azda olsa artirdifim-gosterdi. Bir baska -
sonug ise n=250 degerinin asimptotik olarak yeterli bir deger olabilecegi bu 6rneklerle bir kez daha

kanitland.



5.6 CBND den Farkhi Diger Bazi Dagilimlar Igin Asimptotik Sonuglar

Daha ¢nce Kesim 5.2.1 de soz edildigi gibi bu tezde stokastik verinin YSA tarafindan
doniigtiirilmesinde  belirli bir diizeyde genellige ulagymak igin , CBND den farkli diger bazi
dagilimlardan dretilen veriye karst YSA nin performansinin aragtirilmasi uygun olacaktir.
CBND diginda gok boyutlu dagilimlani tiretebilecek etkili algoritmalar yok denecek kadar
azdir, Bu nedenle tretilen CBND verisi kaynak olarak alimp uygun dénigiimlerle yeni
dagilimlar elde edildi. Bu verilerin iglendigi {UB1 ve [lUB2 li YSA nin (ny=1,2,3 parametreli)

performansf aragtinilds.

Dagiim Tipi | Betimleme

| X1 ve X, standart normal ve X ve X, istatitistik bagimsiz olmak iizere ,
1 yeni degiskenler Y,=X;+X, ve Y,=X;-X, olarak tammlanir. Y; ve Y5 de

istatistik bagimsizdirlar,

g(Y1)=E(Ys Yi)= 0 ve C=E(Y»-g(Y1)*=2 olarak bulunur. Burada bu tiiretmeler
yapilmayacaktir. Bu konu igin 6rn. bkz. (Mood ve ark.1974 s198). Bununla birlikte yalnizca
bu dagilima iligkin olmak tizere C, bilegenin nasil elde edildigini gostermek yararl: olacaktir.
g(Y1)= E(Y2|Y1)=E(X) -Xo[Xi+X0)=E (X [X))+EX [X2)-E(X [X2) HE(X:[X2)=E(X:) +E(X,)=0+0=0

O halde C;=E(Y,)*=E(X1*-2X;Xo+X>)=E(X,%)-2E(X;X,)+E(Xz>)=1( Standart normal olduu
igin VarX;=1)* 0 (X ve X istatistiksel bagimsiz olduklan igin )+ 1 (Standart normal oldugu
igin VarX;=1)=1+0+1=2 (Aranilan sonug ). :

Ozet olarak : ﬁaglhm Tipi 1 igin Ay=C;+C;=2+0 ( Burada YSA nin C; yi sifira yakin 6lgiide
buldugu varsayilmigtir. Sekil 5.31a-b Da@lm Tipi 1 (D.T.=1) igin n=160 igin YSA nin
performansim (gesitli hata bilegenlerinin teorik degerlerine yakinlifi cinsinden) sergiler.
{Burada n igin 250 yerine 160 alinmasinin biricik nedeni yapilan 6n simiilasyon deneylerinde
- hemen hemen biitiin donigiim tipleri igin n=160 ya da 200 den sonra n=250 sonuclarina
oldukga yakin sonuglar elde edilmis olmasidir}. Sekil 5.31a den sabit ag kompleksitesi ny=2 i¢in
gesitli hata bilesenlerinin asimptotik davraniginin teorik beklentilere uygun oldugu goriiliir.
Sekil 5.31b de ise hata metrigi 2, in artan ag kompleksitesi igin biiyiik n davranigmin uyumlu
oldugu sonucu ¢ikar. Genel olarak n,’ .artmasiperformansx biraz iyilegtirir (Sekil 5.31b)

ancak ny=1 bile verinin temsili igin yeterlidir.
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1 10 40 100 150 155 156 157 158 159 160
n (ghzlem WSI)
- Aa —E‘Cln""‘"Czn'—)(‘klh

Sekil 5.31a D.T.=1 igin cesiti hata
bilesenlerinin biyiik n igin evrimi. (n=2 ve
Mh=2.00 teorik hata degeri, yani asimptotik
limit)

Hata bilegenleri

1 10 40 100 150 155 156 157 158 159 160
n (géelem sayist)
—o-ny=] B 0=2-Am=3 —% An

Sekil 5.31b D.T.=1 igin A, hata metridinin
artan aj kompleksitesi altinda biyiik n igin

evrimi.

Dagilim Tipi | Betimleme

X, X; standart normal ve istatistiksel bagimsiz.
2 . 2 —

2 Y, =2(X;-X,) veY,=(1/2)XX, =X, . Y~ (1 serbestlik dereceli chi
i=1 i=1

(ki) kare (x*(1)) ve Yo~ N(0,1/2) . Y, ve Y, istatistiksel bagimsiz .

8(Y1)= E(Y2]Y1)=E(Y2)=0 => C, =E(Y2-g(¥1))’=VarY,= 1/2=0.5
Sekil 5.32a-b D.T.=2 i¢in hata bilesenlerinin biiyiik n igin evrimini sergiler. Gozlemler teorik
beklentilere oldukga uygundur. D.T.=2 i¢in de agin performansinin artan ag kompleksitesi ile

bir miktar arttifin1 gosterir. Bununla birlikte n=1 i YSA yeterli olabilir.

1 10 40 100 150 155 160
n(gidem sayis)

~4 ™ & Cp. & Can % Cizn %= 7

Sekil 5.32a D.T.=2 igin c¢esilli hata
bilesenlerinin blylk n igin evrimi. (ny=2 ve

An=0.50 teorik hata.degeri, yani asimptotik -

limit)

Hata bilesenleri

1 10 © 100 150 15 160
n (gizlem says)
_Q.../v: — Ch‘—-‘ C.’,n —% Cl::‘x—' 7.n

Sekil 5.32b D.T.=2 igin A, hata metriginin
artan aj kompleksitesi altinda biylk n igin

_evrimi (A»=0.50)
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Dagilim Tipi | Betimleme

bagimsizdir.

X, X», X3 standart normal ve istatistiksel bagimsiz. Y=aX,?, Yy=¢"*%
3 Y;=yXs+1 (o,B,y pozitif sabitler ). Bu durumda Y,Y,Y; istatistiksel

Bu dagilim tipi Y), Y2 ya da Y3 bilesenlerinden birinin output oteki ikisinin ise input

bilegenleri olmasina gore durumlandinlacaktir.

D.T.=3 Durum 1: Y, (output) ve Y, Y3 (input bilesenleri)
E(Y:[Y2,Ys)= g(Ys,Y3)=20® (Bu sonug B ve y dan bagimsizdir). Sekil 5.33a-d gesithi o,B,y

i¢in ny=2 li YSA nin performansim sergiler. Sonuglar teori ile iyl uyumludur.

1 10 0 100 150 155 160
n (gézem sayis1) )
— ), —B—Cln —&—C2n —% A

Sekil 5.33a D.T.=3 ve Durum 1 igin gesitli
hata bilesenlerinin asimptotik evrimi. (¢=0.2,
p=0.5, y=1.0) A,=0.08.

1 10 40 100 150 155 160
n (gézdem sayis1)

—0 )\“ —F—Cin —A—C2n —)¢ AMh

Sekil 5.33b D.T.=3 ve Durum 1 igin gesitli
hata bilesenlerinin asimptotik evrimi. («x=0.5,
p=1.2, y=0.5) An=0.50.

i 10 40 100 150 155 160
n (gdézlem says1)
- A'n —f#—Cln —A—C2n —¥— A.:h

Sekil 6.33c D.T.=3 ve Durum 1 igin ¢esitli
. hata bilesenlerinin asimptotik evrimi. («=1.0,
ﬁ=0.3, Y=0.7) An=2.00. . '
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4
E 35
g 3
B %
2
315
1
0,5

0 et — } " :

1 10 40 100 150 155 160

n (g6dem sayisn)

—0— A, —B—Cln —A—C2n —%~ Ath

Sekil 5.33d D.T.=3 ve Durum 1 igin gesitli
hata bilesenlerinin asimptotik evrimi. (x=1.3,
p=0.8, y=2.2) Mn=3.38.



D.T.=3 Durum 2: Y, (output) ve Y,,Y;(input bilesenleri)

132

2 2
E(Yo|Y),Y5)=g(Y1,Ys)= > ve E(Y, ~g(Y,,¥,)> =E(Y, - E(Y,))* = VarY, =e?P" P

Burada VarY,=C, dir. (Yukarida kutu igine alinan deger Y, nin lognormal bir dagilim oldugu

g6z Oniine alinarak hesaplanmigtir). Sekil 5.34a-d ¢esitli o,B,y i¢in ny=2 li YSA nin

performansini sergiler. Sonuglar teorik 6ngoriileri dogrular niteliktedir. Burada 6zellikle Sekil

5.34b deki teorik degerin yakinsamak igin oldukga buytik bir deger (13.59) olmasina kargin

YSA nin gérevini yerine getirip yakinsama igini bagariyla gerceklestirdigine o6zellikle dikkat

¢ekilmelidir. Not: n,=1 ve 3 i¢in gorsel veri sunulmadi, ancak her ikisi de igin sonuglar n;=2

dekine yakindur.

1 10 40 100 150 155 160
n(gbzem sayst)
—¢ ), —8—Cln —&—C2n —¢ A

Sekil 5.3da D.T.=3 ve Durum 2 igin gesitli
hata bilesenlerinin asimptotik evrimi. («=0.2,
p=0.5, y=1.0) A42,=0.364. .

5
45
4

B 3564
g 3

25 £
z 2
13us
1
05
0

n (gbdem sayst)
—o- A, —B—Cln —A—Ch —% Mn

$ekil 5.34c D.T.=3 ve Durum 2 igin cesitli
hata bilegenlerinin asimptotik evrimi. (x=1.0,
'$=0.3, v=0.7) An=0.102.
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1 10 40 100 150 155 160
n (gddem sayis1)

—— A, —B—Cln —A—C2n —%- Ath

Sekil 5.34b D.T.=3 ve Durum 2 igin ¢esitli
hata bilesenlerinin asimptotik evrimi. («=0.5,
B=1.2, y=0.5) An=13.59.

~

»

—
-

Hata bilegenieri
© »
O Wb = N U Wih o tahn

1 10 40 100 150 155 160
n (gbzlem sayist)

—o Ay —m—cin —h—cm = Ay

Sekil 5.34d D.T.=3 ve Durum 2 igin gesitli
hata bilesenlerinin asimptotik evrimi. («=1.3,
p=0.8, y=2.2) An=1.69.



D.T.=3 Durum 3: Y; (output), Y1,Y; (input)

E(Y3|Y1,Y2)=g(Y1,Y2)=1 ve C; =VarY;=y

Sekil 5.35a-b y =1 ve 0.49 iqin n=3 li bir agda gesitli hata bilegenlerinin evrimini gosterir
Sonuglar teori ile.uyumludur.

Sonug: D.T.=3 igin YSA teorinin 6ngordiigii performans: sergiler.

1 10 40 100 150 155 160 1 10 40 100 150 155 160

n (gédem sayis1) n(gézdem says1).
—o-1, —E—Cln —A—Cxn —% Mh — Ay —8—Cln —A—Cn —%— Ay,
$ekil 5.35a D.T.=3 ve Durum 2 igin cesitli Sekil 5.35b D.T.=3 ve Durum 2 igin gesitli
hata bilesenierinin asimptotik evrimi. (a=0.2, hata bilesenlerinin asimptotik evrimi. («=1.0,
p=0.5, y=1.0) A;,=1.0. p=0.3, y=0.7) Mn=0.49.

Dagilim Tipi | Betimleme

X, X5,X; standart normal ve istatistiksel bagimsiz. Yeni dontigiim: YFX;,
Y2=(X1+X2)/2 » Y3=(X+Xy+X3)/3 . Burada Yi, Ya, Y3 biribirlerine
4 | istatistiksel bagimlidirlar. Bunu gérmek igin bkz. (Mood ve ark.1974
s212). Birlesik olasilik dagilimi fonksiyonu marjinal olasiik dagilim

fonksiyonlar cinsinden yazilamaz.

. Durum 1: Y5 (output) ve Y1,Y> (input bilesenleri) ,

Yapilan analitik hesaplar sonucunda E(Y;|(Y1,Y2)=g(Y1,Y2)=2/3 Y, ve C,=E(Y:-
g)=1/9=0.111_elde edildi. '

Durum _2 : Y, (output), Y, Y3 (input bilesenleri) E(Y:](Y2,Y3)=g(Y2,Y3)=Y2 ve C;=E(Y)-
g)2=E(Y1-Y2)2=.E((X1—X2)/2)2=(1/4)E(X12-2X1X2+X22)=(l/4)(1-0+1)=M elde edilir.

Sekil 5.36a-b D.T:=4 i¢in ny=2 li YSA nin performansint sefgiler. Gorildigi gibi  sonuglar
teorinin 6ngordiiklerine oldukga iyt uyumliudurlar.

Sonug: Istatistiksel bagimli degiskenlerin de YSA tarafindan iglenmesi teorik beklentilerle aym
dogrultudadir.
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n(gielem says) n (gidem says)
—— A, —B—Cln —A—C2n —3- Aty —¢ A, —H—Cln —A—Cn —3%¢ Aty
Sekil 5.36a D.T.=4 ve Durum 1 igin g¢esitli Sekil 5.36b D.T.=4 ve Durum 2 igin gesitli

hata  bilesenlerinin  asimptotik  evrimi. hata bilegenlerinin asimptotik evrimi. A,=0.50.
lgh=0.1 11. : -

Dagilim Tipi Betimleme

X, X, standart normal ve istatistiksel bagimsizdirlar, Y=X;+X,
5 Y =(X;-X2)*/2. Y,,Y; istatistiksel bagimsizdirlar.

D:T.=5 Durum I: E(Y5Y1)=1 ve C;=E(Y2~1)>=EY,*-2EY,+1.. Bu son ifade Y, nin marjinal
4

’ I .
olasiik dagilimiyla hesaplanabilir. fy, (yz)=—J2=y27e 2 (y,20) (Bu ifade r=1/2 ve A=1/2
T .

oy

. ‘ 1 -1
parametreli gama dagilimidir:) Bu dagiim kullamlarak EY22=Iy22—‘/2=—1t—y2'{e 2 (y,20)=

o Y _ 4 3
@22 [P u ey 125w A 3 olur... C;=3-2.1+1=2
Jr 4 |
DT=5 Durum __ 2 :  E(Y)|Y2)=E(Y)=g(Y2)=0+0=0 ‘ve  C=E(Y1-g)

=EY=E(X{*+2X1Xp+X,)=1+0+1=2. Gorildugi gibi her iki durumda da C;=2 dir. Sekil
5.37a-b D.T:=5 igin n=3 li YSA mﬁ performansin sergiler. Sonuglar bu kez de teoriniﬁ
ongordiigi gibidir. Hata bilegenleri Aw=2 , C1=2 ve C;=0 asimptotik degerlerine yaklagirlar. Bu
ornekte yeniden n=250 alindigina dikkat edilmelidir.
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Sekil 5.37b D.T.=5 ve Durum 2 igin gesitli

Sekil 5.37a D.T.=5 ve Durum 1 igin gesitli
hata bilegenlerinin asimptotik evrimi. A,=2.00,

hata bilegenlerinin asimptotik evrimi. A4,=2.00.

Dagilim Tipi | Betimleme
X;, X, standart normal ve istatistiksel olarak bagimsiz. Y,=X;+X; ve

6 Y>=X; / X; . Y; ve Y, ,asagida analitik yazimi verilen f(y,,y,) birlesik

olasilik fonkstyonundan gorilecegi gibi, istatistiksel olarak bagimlidiriar.

A 1(+y,Yy,* . .
D)) - . X . Bt fc kS h t . gibi 1k
f(y1,y2) 27 Aty,)’ ex;{ 2 Aty Y1,¥2 €(-0,00) . Bu fonksiyon h(y;) t(y2) gibi i

fonkstyonun garpimu olarak yazilamaz. O nedenle Y, ve Y, istatistiksel olarak bagimlidirlar.

Y, __1_(l+)’22) 24
z(l+y2)2 S Wy )

1 1(1+y,>) ,
eXp\—— -
p( 2(1+y2)2y‘ )dy,

Y2

 EOVY)g(v)-

L

= (+y,)?

y-1 1 (+(y-1? :
f -Y-TeXP(w(—-i%;—)-—)yf)dy

w 1 1+ (y-1)?
f WS Gt RN

L integrali 1+y,=y doniigiimii ile kolayca alinabilir.I=

~00 2 2 y2

2

.. : 1 1 -1(1 -1 .

I integralinin payndaki integrand (——-——2—) exp( 5 ( +(y2 ) )y%) olarak yeniden yazilir. E
. Y y ‘ y

yazirh kullanildiginda I integralinin son durumu’
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I(1+(y-1?%)

1 1(1+@y-)%). , S )
- =TT o 24 __[ 2 2 d
. 1yexp( 2 yz )y, Y-l yz exp( 2 yz Y )dy i 1-1,
w 1 (1+(y—-1?) I
L, 7 exp(— Y12)dy 3

2y
Burada I=I; dir ve aynca I; integralinin integrandi y= -y doniigimii altinda tek fonksiyonudur
ve boylece I;=0 olur. I integrali ise -1 dir. g(Y;)=-1_ olarak elde edilir.
Ci=E(Y1-g)’=E(Y+1)*= E(Y,+2E(Y1)+1=1+0+1=2 bulunur.

Sekil 5.38 a-b den goriilecegi gibi n=100 ya da 140 dan sonra A, ve Cy, degerleri terorik limit
degerine (=2.00) dogru yakinsamaktadirlar. n,=3 li YSA ile ny=1 li YSA nin performanslan

arasinda bu dagilim tipi igin g6ze garapan bir fark yoktur.

671 '
54 61
- o b
241 =¥
& x4
5° 3,
é 2 £ 2 e T S
y IAH\‘\‘_—‘\A—Q—‘——-A
0% + + + 0 $ + + + T + -
1 10 4 100 140 157 158 159 160 I 10 40 100 140 157 158 158 160
n(gidem sayst) n(gielem sayis)
—¢ ), —#—Cln —&—C:n —3% Ath . —o- A, —E—Cln —A—C2 —%- Mh
Sekil 6.38a D.T.=6 igin ny=1 li YSA da gesitli Sekil 5.38b D.T.=6 ve ny=3 gesitli hata
hata bilesenlerinin asimptotik evrimi. A4,=2.00. bilesenlerinin asimptotik evrimi. A;,=2.00. :

CBND’ den farkhh dagilimlar igin genel sonug:. Incelenen dagilim tipleri ¢ergevesinde YSA nin
CBND’den farkhh dagiimlar igin stokastik veriyi islemesinin sonuglan teorik beklentilere
uygundur, Bu uygunlugun gostergesi analitik olarak hesaplanan g kosullu beklenen degere
YSA tarafindan gorece diisiik hatalarla yaklagm yapilmig olmasidir. Ayrica bu dagilim tipleri
i¢inde n=100 ya da 140 dan sonra asimptotik limite oldukga yaklagiimigtir. C; bilegenenine

olan yakinsama ise daha hizhdir (n=40 ya da 100 den sonra).
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5.7 GENEL SONUC

(i) Farkh metotlarla veriyi déniistiirme yetenegi: Cok sayida stokastik veri matrislerinin Geriye
Yaymali Yapay Sinir Aglan (GYYSA) ile islenmesi s6z konusu oldugunda standart olmayan
GYYSA tipindeki Genigletimis Delta Bar Delta Metodu (GDBDM) standart GYYSA’ya oranla
daha efektif olarak kullanilabilir. Ozellikle standart GYYSA nin minimizasyon siirecinde gok
disiik yakinsama hizina sahip olmasi nedeniyle GDBDM gorece gok daha yiiksek yakinsama
hizi saglayabilir. Ancak bu ¢aligmada bu iki metodun kargilagtirilmast igin yalnizca Cok Boyutlu
Noramal Dagilim (CBND) kullanildigi i¢in GDBDM’in olasi iistiinliigiine karar verebilmek igin
CBND digindaki dagilimlar da denenmelidir.

(ii) Asimptot alt: bslgede performans: Stokastik veri (iki boyutlu normal dagilimdan ¢ekilen)
YSA tarafindan asimptot alti bolgede islenirken sabit n, (gizli tabaka noronlart sayist)
verildiginde rxy (X:input vektorii, Y:hedef vektorii) korelasyon katsayisi sifirdan bire arttifinda
YSA nin doniigtirme yetenegi kesinlikle artar. Bununla birlikte X ve Y arasindaki iligki
deterministik olmadiginda (rxy#£1) ne ny 't artirmak ne de minimizasyon igin gerekli iterasyon
sayisi artirmak YSA nin donigtiirme yetenegini artirir. Bunun temel nedeni, C, ile gosterilen
kosullu variyans degerinin alttan sinirli olmasidir. Bu galigmada asimptot alti bélgede bile olsa
elde edilen sonuglar White (1989a) tarafindan ve Hornik ve ark.(1989) tarafindan gelistirilen
teorik degerlendirmeleri destekler niteliktedir. White (1989a) gosterdi ki, rxy=tl durumunda
YSA nin yapabilecegi en iyi iy X verildiginde Y nin kogullu beklenen deferini yaklagimla
bulmaktir. Bu ise C,20 ve C#0 durumuna kargiik gelir. Oysa rxy#*1 iken X ile Y arasinda
olgust sifir olan kiimenin digindaki bolgede Y= aX+b bi¢iminde afin bir iligki (deterministik)
vardir ve C;=0 ve C,=0 dir. Bu ise Hornik ve ark.(1989) ulastiklan1 sonuglart destekler. Yani
deterministik iligki oldugunda (X ve Y arasinda) YSA nin yaklagim yapma yetenegi istenilen
derecede iyidir.

(iii) Asimptotik bélgede CBND igin déniistiirme yetenegi: YSA nin asimptotik davramiginda (3
boyulu CBND veri matrisleri igin) ise yine White (1989a) tarafindan geligtirilen teorik
degerlendirmelere uygun sonuglar elde edildi. YSA nin CBND verisini doniigtiirmedeki bagarist
A» hata fonksiyonlarmin (n: input ve hedef igin gozlem sayist) Dbilesenleri cinsinden
olgiilduginde, YSA mnin limit hata degerlerine basanyla ulagtifn goriildi. Aynca veri
matrislerinin buytkliigi sabit iken, n, degeri arttikga YSA nin performansinin bir miktar arttig
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gozlendi. Bununla birlikte, teorik limitler nedeniyle higbir zaman belirli korelasyon yapﬂan i¢in
sifir hata diizeyine erigilmedigi goruldii.

(iv) Veri matrisinin korelasyon yapis: igin final agirhk vektdr bilesenlerinin korelasyonlari
arasinda bazi benzerlikler vardir: Veri matrisinin korelasyon yapisiyla YSA nun final agirlik
vektorleri bilegenlerinin korelasyon yapilariyla bir benzerlik olabilecegine iliskin bazi gozlemler
yapildi. Ozellikle rxy=1 ve 0 durumlarinda (not: burada rxy notasyonu jeneriktir. Yani iki input
durumunda rx)y ya da rx;y degerlerinden herhangi birini gosterebilir) bu benzerlikler daha
carpic1 olarak goézlendi. Ancak ara durumdaki rxy ler igin daha fazla aragtirma yapilmaya
degerdir.

(V) Genellestirme yetenegi: YSA nin genellegtirme yetenedinin CBND verisini  kullanilarak
oldukga iyi oldugu gok sayida korelasyon yapsi igin gozlendi.

(vi) CBND ‘den farkh dagilimlar: Son olarak, CBND den farkh diger bazi dagiimlardan
tiretilen veri matrislerinin iglenmesiyle elde edilen sonuglarda White (1989a) tarafindan ortaya
konulan teorinin gegerli oldugu gozlendi. Yani elde edilen sonuglar denk.(2.2.) ile tutarhdir ve
onu onemli 6lgiide destekler. Biitun bunlan goz 6niine alarak incelenen drnekler gergevesinde
belirli bir gliven diizeyiyle YSA nin stokasrtik veriyi islemede oldukga bagarili oldugu

soylenebilir.

(vii) Cesitli dagihm gruplan icin yakinsama hizlarn: CBND ve CBND’den farkh diger baz
dagilimlar igin YSA nin yakinsama hizlani arasinda énemli 6lgiide bir fark gozlenmedi. Ya da daha
agikcast iki ana dagilim grubu (gerek CBND ve gerckse CBND olmayan dagilimlar) igin YSA nin
yakmsama hiz1 biribirine oldukga yakindir. Omegin A, ve C,;, bilesenleri n her iki dagilim grubu igin de
yaklasik olarak n= 160 dan sonra (bazan n=100 den sonra) asimptotik limit degerlerine
yakinsamaktadirlar. C,, bilegeni ise her iki daglhxﬁ grubu igin genel olarak n= 40 ya da 100 den sonra
asimptotik limit deZerine yaklnsamaldadlr. Kisaca YSA nin stokastik veriyi iglemesinde asimptotik limit
degerlerine erigilmesini dagilim tiplerine bagimh olmadig1 (en azindan burada incelenen dagilim gruplarn
igin) sOylenebilir. ’

Gelecekteki Calismalar i¢in Oneriler

Bu ¢aligma stokastik verilerinin islenmesinde YSA literatiiriinde var olan teorilerin sistematik
deneylerle denenmesi igin bir ilk adimdir. Bundan sonra White(1989a) tarafindan o6nerilen
oteki konulara da egilmek son derece yararh olacaktir. Ornegin, fazlalik input hipotezi ve
fazlalik gizli tabaka néronu hipotezinin deneylerle aragtinimast gerekir. Bundan bagka bir
olanak ise input tabakast noronlan sayisiin adim adim artirilarak YSA nin performanst
aragtiniimalidir. Homik ve ark.(1989) tarafindan 6nemle vurgulandifi gibi input uzay:
boyutunun belirli bir dl¢iide artinldiginda ny sayisinin optimum olarak ne olmasi gerektigi ise
ilginin odaklanacag bir bir bagka konu olmalidir.
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.PROGRAM BACKPROPAGATION

Yazan: Nihat YILDIZ

Bu program belirli korelasyon yapilarina gére Cok Boyutlu Noramal Dagilim (CBND) ve CBND
den farkli difer baz1 dagilmlar igin Bolim 5 de analizi yapilan A,= C;,+ C,, hata bilegenlerini
hesaplar. Bunun igin Geriye Yaymali (Back Propagation) bir Yapay Sinir Ag1 (YSA) kullar.
Sonug agirlik vektoriinii bir dosyaya yazar. Istenirse input- hedef ve predikte edilmis hedef
(output) vektoriinii de ayn bir dosyaya yazar. Programda A, Eile C,, BL1 ile ve Cg, ise BL2 ile
gosterilir. X(input vektorii), Y(hedef vektorit), YP (predikte edilmis outputu) gosterir.

1) Declerations

1.1) Character Constants

FM karakter bsilgileri igin FORMAT bilgisini gosterir.

Input ve hedef igin

‘CHARACTER* 20 FMXY, FMXYYP

Agirhiklar igin

'CHARACTER *20 FMTWALL

'1.2) Parametreler

INTEGER FLIPTG1, FLINIW, FLFWS, FLPMTS, FLERRO, FLIPTG2
FLIPTGI: Veri matrislerini igeren input dosyasi
FLINIW: ilk agirlik dosyasim saklayan input dosyasi .

" FLFWS: Son agirhik dosyasi saklayan output dosyasi

FLPMTS: Gézlem sayis: (NPT), iterasyon sayisi ( niter) vb. gibi parametreleri saklayan input
dosyas1
FLERRQ: Hatamn evrimini istenirse saklayan output dosyast
FLIPTG2: Input-hedef ve output vektorlerini saklayan output dosyas:
Kullanilan dosyalarn birim numaralan - :
PARAMETER(fliptg1=1,fliniw=2,flfws=3,fipmts=4,flerro=5,fliptg2=6)
Tabaka néronlarnin boyutlan
N1: Input , N2: Gizli , N3: Output tabakasi néronlan sayisi, Nimp: Input + output ndronu saysi
INTEGER N1,N2,N3, Nimp
sz: Bir veri matrisinde toplam goézlem sayist, NSML: Herhangi bir andaki toplam gdzlem sayist
pt: Toplam hata hesaplanirken kullanilacak gegici bir degigken
INTEGER sz, NSMPL,pt
PARAMETER(sz=250, N1=2,N2=3, N3=1, Nimp=N1+1)
REAL X(szNimp), Y(sz,N3), YP(sz,N3) '
Agirhk Vektorleri- W1: input-gizli tabaka arasi, W2: Gizli tabaka-output aras
REAL WI(N2,N1), W2(N3,N2)
Whect: (W1,W2) toplam vektori
REAL Wvect(sz)
Nethid(.,.): Gizli tabakadaki toplam input, Hid(.,.): Gizli tabakadaki toplam output,
Netout(.,.): Output tabakasindaki toplam input
REAL*8 Nethid(sz, N2), Hid(sz,N2), Netout(sz, N3)
Hata Bilegenleri
C12=C1+C2
REAL*8 E, ERSUM, C1,C2, C12 o
Xywrite: 1 ise XYYP bilesenleri dosyaya yazilir, 0 ise yazilmaz. Wvecwrt: 1 ise afirliklar yazilir
0 ise yazilmaz.
INTEGER XYWRITE, WVECWRT
E hatasinin hoggétit siun Epsilon
REAL EPSILON
Lrate; Efitme adim1
REAL LRATE
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Ercall: Hata yazilacaksa ilgili rutin ¢agrilir.
REAL ERCALL

TIMES: Itearsyon sayisisnin katsayist,
INTEGER TIMES

Input-hedef korelasyon katsayilar

REAL RHOXY,rX1X2,rYX1,rYX2
Epoch: fterasyon siirecinin déngii degiskeni
INTEGER Epoch

2) Qlgili dosyalarm acihip okunmas: (Alt rutin 1)

CALL FILEOPENER (FLINIW, FLFWS, FLPMTS, FLERRO, FLIPTG)

k3 ok oe e e ke sk oe e e af s o e e afe o e sfe s o e sfe o e e o s o e e b o e s ok e e sk s ae ke sk ok o fe ke sk ok o e ke sk ok s ok fe e ke ke ok ok ok e ok

3) input uzaymnn boyutunu oku. Bu asagidaki kosullu beklenen degeri 1 ya da 2 boyut
olduguna gore hesaplayacaktir.

WRITE(*,*)” INDIM/ FMT 11’

READ(*,’(11)’) INDIM

INDIM=1 ise rxy= X ile Y arasindaki korelasyon katsayisi, INDIM=2 ise rxix,, Ix1v,, Ix2y
korelasyon katasayilari okunacaktir. Burada C, (x,y,z) (B6liim 5) fonksiyonunda paydanin
sifir olmasini 6nlemek igin korelasyon katsayilar 1 yerine 0.998 olarak alinacaklardir.
IF(INDIM.EQ.1) THEN

WRITE(*,*)’ Read RHOXY F3.2°

READ(*,’(F3.2)’) RHOXY

ELSEIF (INDIM.EQ.2) THEN

WRITE (*,*)’ Read 1X1X2, rYX1,rYX2’

READ(*,10)rX1X2,rYX1,rYX2

FORMAT(3(F3.2,1X))

IF (rX1X2.EQ.1.00) rX1X2=0.998

IF (rYX1.EQ.1.00) rX1X2=0.998

IF (fYX2.EQ.1.00) rX1X2=0.998

IF (rX1X2.EQ.0.00) rX1X2=0.020

IF (rYX1.EQ.1.00) rX1X2=0.020

IF (rYX2.EQ.1.00) rX1X2=0.020
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4) Cesitli parametreleri oku (Alt rutin 2)

CALL FMTPMREADER (flpmts, NPT, fmtwall, FMXY,FMXYYP,Lrate,
Epsilon,IER, XYWRITE)

NS: Agirhik vektorliniin boyutu

NS=NI1*N2+N2*N3

ek R Ao s TR o R Aok ok

5) Times:? ve hata evrimi yazilacak m1?
WRITE(*,*)’TIMES ? NSMPL*TIMES, FORMAT=I3’
READ(*,2-°(13,1X,11)")TIMES,ERCALL

steafeaiesole e soleofe el fe ol ke kel kol e o ek e ke ko

6) Orneklem matrislerini okuyarak toplam hatay: hesapla

NPT: Input ya da hedef degigkenine iligkin kag gozlem yapilacagim bildirir
DO 20 NSMPL~1,NPT

6.1) Veriyi oku (Alt rutin 3)

CALL XYREADER (sz,FMXY,X,Y,Nimp,N1,N2,N3,

NSMPL, fliptgl)

6.2) Baslangi¢ agirhk vektoriinii oku (Alt rutin 4)
CALL WEIGHTREADER (s2,W1,W2,N1,N2,N3, fimtwall,fliniw)
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~ Rewind(fliniw) .

*****************************************
pt=0
Ersum=0.0

. NITER=NSMPL*TIMES

7) iterasyon siireci
DO 30 Epoch=1,NITER
pt=pt+1

1.1) Input verisine bagh olarak outputu hesapla (Alt rutin 5)

CALL NODEACTIVATOR (sz,N1,N2,N3,NSMPL,Nimp,pt,X,Y,E,
Nethid,Hid,Netout,, YP,W1,W2 Epoch)
IF(E.GT. Epsﬂon) THEN
7.2) Hatay: geriye yaymak igin agirhiklari’ modxfiye et (Alt rutin 6)
CALL WMODIF (sz, N1,N2,N3,NSMPL,Nimp,pt, W1,W2 X, .
D1,D2,Hid,Y,YP,Epoch,Lrate)
.ELSE ’
ENDIF

7.3) Toplam hatay hesapla
IF(pt. EQ NSMPL) THEN
DO 100 ip=1,NSMPL
DO 110 j=1,N3
Ersum=Ersum+(Y(ip,j)-YP(ip,j))**2
CONTINUE
CONTINUE
Ersum=Ersum/NSMPL
7.4) Eger hata epsilondan kiiciikse yaz degilse agirhk modifikasyonuna devam et
IF((pt. EQ. NSMPL).and.(Ersum.LE.Epsilon)) THEN
GO TO 500
ELSEIF(((pt. EQ NSMPL).and. (Ersum.GT.Epsilon)) THEN
7.5) Hata yaziciy: ¢agir (Alt rutin 7)

CALL EWRITER(flerro, Ier, Epoch, Ersum ,sz,Epsilon,NITER, NSMPL,ERCALL)
pt=0

Ersum=0.0
ELSE
ENDIF

CONTINUE

Rokopioiok sk dokok ko kokkRlokoR ok ok ok Rdokoookok kR -

WRITE(*,*)

8) Kosullu beklenen deferin hesaplanmas:

IF(INDIM.EQ.1) THEN
C1=(C1+(Y(NSMPL,1)-RHOXY*X(NSMPL, 1))**2)/NSMPL

C2= (C2+(Netout(NSMPL, 1)-RXOXY*X(NSMPL, 1))**2/NSMPL
ELSEIF(INDIM:EQ:2) THEN

Hokkok -

Al,A2,A3 Bolium 5 de C1(x,y,z) nin analitik ifadesindeki terimler
Al=(1/(1-(rX1X2)**2))

- A2=(rYX1-rYX2*rX1X2)

A3—(rYX2-rYX1*erX2)

sk

Cl=(C1+(Y (NSMPL, 1)*AI*(X(NSMPL,1)*A2+
X(NSMPL,2)*A3))/NSMPL
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+9C2=(C2+(Netout(NSMPL, 1)-A1 (X(NSMPL, 1)*A2+

X(NSMPL,2)*A3))/NSMPL

Rk

ELSE

ENDIF

C12=C1+C2

WVecwrt=1

9) Final aZirhik vektoriinii ve hatay: yaz (Alt rutin 8)
CALL WVECTWRITER(NSMPL,Epoch,sz,N1,N2,N3,
'NS,W1,W2 Wvect, Wvecwrt,fmtwall, FLFWS)

- C1=C1/NSMPL

C2=C2/NSMPL

CONTINGE -

STOP
. END
sxxx ANA PROGRAMIN SONU | *##nux

**.**t******ALT PROGRAMLAR************ ‘ ‘
Not: Alt rutin 1,2,3,4,7,8 kullamici tarafindan istenildigi gibi degistirilebileceginden
buraya alinmamislardir. Buradaki alt programlar toplam hatanin hesaplanabilmesi
icin asil olarak gereken rutinlerdir.

sanarnaxax ALT RUTIN 5: ILERI DOGRU YAYILMA® ## 54
SUBROUTINE NODEACTIVATOR (sz,N1,N2,N3,NSMPL,Nimp,pt,X,YE,
Nethid,Hid,Netout,, YP,W1,W2,Epoch)
INTEGER sz,N1,N2,N3,NSMPL,Nimp,Epoch
INTEGER p,k
'REAL X(szNimp),Y(sz,N3)
REAL*8 Nethid(sz,N2),Hid(sz,N2),Netout(sz,N3),YP(sz,N3)
REAL WI1(N2,N1),W2(N3,N2)

# Net’leri ve out’lan sifirla

DO 1 p=l,sz

DO 2i=]N2

Nethid(p,i)=0.0 -

Hid(p,i)=0.0

CONTINUE

CONTINUE

# Noronlarin {izerindeki toplam inputu hesapla & Toplam hatayi hesapla
DO 10 p=1, NSMPL

DO 20 i=1,N2

DO 30 j=1,N1

Nethid(p,i)=Nethid(p, l)+X(pJ)*Wl(l,j)

CONTINUE

Hid(p,i)=1/((1+EXP(-Nethid(p,i))))

DO 40 k=1,N3

DO 50 i=1,N2

Netout(p,k)=Netout(p,k)+Hid(p,1)*W2(k,i)

CONTINUE .

# Aktivasyon fonksiyonu afindir (AF2). O nedenle output tabakasinda iistel
fonksiyon kulllamimada.

YP(p,k)=Netout(p,k)
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E=E+(YP(p,k)- Y(p,K))**2
CONTINUE

CONTINUE

RETURN

END |
*tﬂ****k**Alt program sonu****t**

»xxx* AL T RUTIN 6: GERIYE DOGRU YAYILMA: Agirhk Modifikasyonu**#*
Bu program standart geriye yayma(SBPM) ile agirhklar1 adapte eder
SUBROUTINE WMODIF (sz, N1,N2,N3,NSMPL Nimp,pt, W1,W2 X,
D1,D2,Hid,Y,YP,Epoch,Lrate)

INTEGER sz,N1,N2,N3,NSMPL, Epoch,p.j,k

REAL T1, Lrate,

REAL WI1(N2,N1),W2(N3,N2)
REAL X(sz,Nimp),Y(sz,N3)
REAL*8 Hid(sz,N2),YP(sz,N3)
REAL*8 D1(szN2),D2(sz,N3)

# D1 ve D2 lerin sifirlanmas:
DO 1 p=1,NSMPL

‘DO 2j=1,N2

DO 3 k=1,N3

Di(p,j)=0

D2(p.k)=0

CONTINUE

CONTINUE

CONTINUE

# Output néronlan i¢in D2 lerin hesaplanmas:
DO 10 p=1,NSMPL

DO 20j=I,N3

D2(@))=(Y(p.))-YP(p.))

CONTINUE

CONTINUE

T4 bu program boyunca jenerik toplayic gibi islev goriir.
T1=0 :

DO 30 p=1,NSMPL

DO 40 j=1,N2

DO 50 k=1,N3

D1pj=k tizerinden toplam (D2pk*W2kj)

T1=T1+D2(p.K)*W2(k j)
CONTINUE

D1(p,j)=T1

T1=0

CONTINUE

T1=0

CONTINUE

" T1=0

DO 60 j=1,N2

DO 70 p=1,NSMPL
T1=D1(p,j)*(1-Hid(p,j))*(Hid(p,j))
CONTINUE

DI(p,j)=T1
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T1=0
-CONTINUE
T1=0
# W2 agirhklarimi degistir (modifiye et)
DO 80 j=1,N3
DO 90 i=1,N2
DO 100 p=1,NSMPL
D2pj biitiin p ler tizerinden topla
T1=T1+D2(p,j)*Hid(p,j)
CONTINUE

W2(3,i)=W2(j,i)+Lrate*T1

T1=0

- CONTINUE

T1=0
CONTINUE
T1=0
# Bu kisim istenirse bias modifikasyonu igin kullanilacaktir
DO 110 j=1,N3
DO 120 p=1,NSMPL
T1=T1+D2(p,j)*1
120 CONTINUE
B2(j)=B2(j)+T1
CONTINUE
T1=0

# W1 ve B1(Biasl) agirhiklarim modifiye et
DO 130 k=1,N1

DO 140 j=1,N2

DO 150 p=1,NSMPL
T1=T1+D1(p,j)*X(p.k)

CONTINUE

T1=0

CONTINUE

T1=0
DO 160 j=1,N2

DO 170 p=1,NSMPL
T1=T1+D1(pj)*1
B1(j=BI1(j)+Lrate*T1

T1=0

160 ‘CONTINUE

T1=0

RETURN

END

nkkxkhhn Al Program sonu***xxs
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