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ABSTRACT

In this work the dependency of neural learning in a
Multilayered Perceptron MLP neural network NN is
investigated on modified input data sets and the
combination of the activation functions. For a 3-
parity problem the symbols {a} that stand for logic 0
and logic 1 are presented by different values ranging
from -3 to 3, incremented by a factor of 0.2 in a
regular fashion. In this way total 464 data input data
sets obtained and the statistical characteristics of the
input data sets such as mean value and standard
deviation are modified. 4 configurations of MLP NN
are constructed by using different activation functions
of neurons in each layer. For each configuration 8
initial weight sets are determined and total 14848
experiments are carried out. The performance of the
networks are determined from the results and
conclusion are drawn.

1. GiRiS

Yapay Sinir Aglarinda (YSA) ndral &greniminin
optimize edilmesi problemi literatiirde yaygin olarak
incelenmistir. Genis olarak kullanilan ¢ok katmanl
perseptron (Multi-Layered Perceptron: MLP) tipi
YSA’larinin optimizasyonu alaninda ¢ok genis bir
literatir ~ olusturulmustur. ~ Ozellikle ~ dgrenme
algoritmasi, egitim veri setinin uygun kodlanmasi
veya ag topolojisinin optimize edilmesi {izerinde genis
olarak durulmustur [1-5].

Geri yayllim algoritmasinin
konusunda ndron cikislarini
aktivasyon fonksiyonunun parametrelerinin
degisiminin etkisi incelenmistir [6]. Sozkonusu
calismada tim katmanlarda sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak bu fonksiyonun simetri, egim
ve dinamik degisim arahginin farkl degerleri icin
ndral 6grenme incelenmistir. Bu ¢alismada bir MLP
YSA vyapisinda, katmanlar arasinda kullanilan farkli

hizinin  artirilmasi
belirleyen sigmoid

aktivasyon fonksiyonlarinin  ve farkli kodlama
kullanilarak istatistiksel ozelligi degistirilmis giris
verilerinin ~ egitim  performansina  olan  etkisi
incelenmistir. Bu amag icin katmanlar arasinda ug
farkli  aktivasyon fonksiyonunun kombinasyonu
kullanilmigtir. Giris veri setinin istatiksel ozellikleri
ise kodlamada kullanilan sembollerinin farkli sayisal
degerler ile ifade edilmesi ile gergeklestirilmistir. Elde
edilen sonuglarin ilk agirliklarin baslangi¢ degerlerine
olan bagimhhgini azaltmak icin 8 farkli noktadan
egitim baglatilmis ve ortalama sonuclari verilmistir.
Toplam olarak 14848 ag egitim denemesi yapilmis ve
elde edilen sonugclar tartisiimistir.

Makalenin dlzenlenmesi su sekilde yapilmistir.
Bolum 2 de yapay sinir aglari tzerinde genel bilgi
verilmis ve ag yapilarinda kullanilan aktivasyon
fonksiyonlari verilmistir. Ayrica ag egitim algoritmasi
klasik formu ile verilmis ve giris veri setinin etkisini
acik olarak gdsterme amaci ile algoritmanin giris,
sakli katman ve cikis ndron aktivasyon buyukliklerine
olan bagimliligi acik olarak ifade edilmistir. 3.
bélimde yapilan deneysel calismalar ayrintili olarak
vermekte ve son bélum ise elde edilen sonuclari
tartismaktadir.

2. YAPAY SINIiR AGLARI ve EGITiMI
Genel olarak bir yapay sinir ag blok diyagrami
asagida verilmistir.

l Hedef
Girig Cikig
—= Metwork Kargilagtine
Adurhk
Ayarlama

Sekil 1. YSA Blok Diyagrami



Giris ve ilgili cikis vektord agl egitmek igin
kullanilmaktadir. Her bir iterasyon sonucu elde edilen
cikis, hedef ile karsilastirilir ve verilen hataya bagli
olarak agirlik yenileme islemi ile ag egitimi devam
ettirilir veya egitme islemi sonlandirilir. MLP tipi ¢cok
katmanli yapay sinir aglari giris, sakli ve cikis
katmanlarindan olusmaktadir. Herbir katmana ait
ndrona toplam giris bir alt katmandaki n6ron
cikislarinin agirhiklandirihmasi ile elde edilir. Noron
cikislarl ise o noron igin tanimlanmis aktivasyon
fonksiyonuna bagli olarak elde edilmektedir. Dort
katmanli bir yapay sinir aginin néron modeli asagida
verilmistir.

Cikag
Katmam

Ging
Katmani

Sakh
Katmanlar

Sekil-2 Dort katmanli ag yapisi

Katmanlari olusturan néron cikislari agirliklanan
girisler ve bayeslerin toplami sonucunda asagida
verilen ifade tarafindan olusturulmaktadir.

a=f(wp +b) (@)

Burada f noron igin tanimlanmis aktivasyon
fonksiyonu, w néronlar arasi agirliklar, p giris vektori
b ise ag bayesleridir.

2.1 Aktivasyon Fonksiyonlari

Bu calismada MLP tipi yapay sinir aglarl igin
katmanlar arasinda kullanilan aktivasyon
fonksiyonlari sirasiyla; a) Tangent-Sigmoid: tansig
b)logaritmik-Sigmoid: logsig ve c) Purelin olarak
adlandiriimistir.

Tansig: Bu aktivasyon fonksiyonu igin ndron giris-
clikis ifadesi (1)’de ve fonksiyonun degisimi Sekil
2’de verilmistir. Fonksiyonun dinamik degisim araligi
[-1 1] arahigidir ve fonksiyon néron toplam girise
bagimli olarak bu aralikta lineer olmayan bir degisim
gosterir. Bu fonksiyon literatiirde hiperbolik-tangent
fonksiyonu olarak da isimlendirilmektedir.

Sekil 2. Tangent-Sigmoid fonksiyonu giris-Gikis egrisi

a=—2 ___
1+e(

1)
Logsig: Sigmoid fonksiyonu olarak da isimlendirilen
bu aktivasyon fonksiyonunun giris-gikis ifadesi ve
fonksiyonun girise gbre degisimi sirasiyla (2)
ifadesinde ve Sekil 3’de verilmektedir. Fonksiyonun
dinamik degisim arahigi [0 1] arahigidir ve fonksiyon
bu aralikta lineer olmayan bir degisim sergiler.

o N

Sekil 3. Logaritmik Sigmoid fonksiyonu giris-gikis
egrisi

1
l+e”

@
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n

Purelin: Bu aktivasyon fonksiyonunda néron
giriglerinin degisimine gore noron ¢ikisi lineer olarak
degismektedir. Dinamik degisim araligi [-1 1]
araligidir. Fonksiyona ait giris-Gikis karakteristigi ve
fonksiyon tanimi asagida verilmistir.

d

5 =
_4:1___

Sekil 4. Purelin fonksiyonu ¢ikis egrisi

a=Purelin(n)=n 3)

2.2 Geri Yayihm Algoritmasi

MLP tipi YSA’larin egitiminde oldukca yaygin olarak
kullanilan Geri Yayihim algoritmasi, giris katman-
sakli katman ve sakli katman-gikis katmanlari arasinda
mevcut olan agirlikl baglantilarin, wy, ve wy,, ag
¢ikisinda olusan hataya bagli olarak optimize
edilmesini amagclar. Giris ve ilgili ¢ikis vektori agl
egitmek icin kullaniimaktadir. Orintiyi belirleyen
giris vektori agin ilk katmanina verildikten sonra
aradaki gizli katmanlardan gecgerek en sondaki ¢ikis
katmanina agirhiklar yardimi ile ulasir. Agdaki herbir
noron, kendisinde sonlanan agirlik vektorlerinin
aritmatiksel ~ toplamini  aldiktan  sonra  sonucu
kendinden sonraki katmanin tim ndronlarina
kullanilan aktivasyon fonksiyonuna bagh olarak
aktarilir.



Katmanlar arasinda sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanildigi kabulu altinda agirliklarin - yenilenmesi
icin kullanilan ifadeler su sekilde elde edilebilir:
Cikis katmanindaki her bir ndron igin ndron ¢ikisl

1

O = 1+e 7"k @
olsun.
Burada Oy c¢ikis katmanmin aktivasyon degerini
gostermektedir.

net, = > W, 0, ©)
j

Sakli katman icin aktivasyon degerlerinin ifadesi ayni
sekilde elde edilebilir.
1

Oj=—-— 6)
] 1+e—netj
net; = > W,0, @)
i
Agirliklarin yenilenmesi
esitligi ile gerceklestirilir. Burada AWj agirhk

yenileme
ortalama kare hatasl
kullantlabilir.

EZ%ZZ(tpk_Opk)z (9)
p k

Hatalarin karesi alinarak beklenen degerden uzak olan
citkis  degerlerinin  toplam  hatayr  olusturmasi
saglanmaktadir. Hatayl minimum yapmak amaci ile
hatanin agirliklara olan bagimhligi hesaplanir ve
gradiente bagli olarak agirhklar hatayr distirecek
sekilde yenilir.

degeridir. Geri yayilim algoritmasinda
olarak bilinen hata kriteri

AW, =-77(0E /9W,,) (10)

zincir kurali kullanarak diferansiyel denklem ¢6zimi
asagldaki sekilde elde edilir.

JE/dW; =6,0; (11)

J

Bu esitlik denklem (10)’ de yerine konursa agirlik
yenileme degeri ifadesi elde edilir.

Burada 5k ve 5j sirasi ile cikis ve sakli katman icin

(12)
(13)

hata terimi, 7 ise 6grenme oranidir. Cikis katmani
icin hata terimi

o, =, —0,)f’(net,) (14)

ve sakli katman icin hata terimi ise asagidaki gibi
hesaplanir.

8, = f (net;)> 5,W, (15)
k

Yukaridaki ifadelerde f'() katmanlar arasi sigmoid

aktivasyon fonksiyonunun tiirevidir.

Elde edilen ifadelerde yapay sinir agl egitiminde data
giris  setinin agirliklarin etkisi tam olarak
gorulememektedir. Herbir agirhkli  baglanti icin
algoritmanin uretecegi agirlik yenileme isareti tek tek
incelenir ise bagintilarin  her bir katman noral
aktivasyon seviyeleri dikkate alinarak verilmesi daha
uygun olacaktir.

AW} =-10'kx AO,O; (16)

AW =—no'j§“o'kwjkAokoj an

5, =Ok(1—0k;(tk -0,) (18)

5j=01(1—oj)zk:5kwjk (19)

o, = f(ZOjok) (20)
j

O, = f(ZoiWij) 1)

Burada A Oy= (t - Oy)

f() : sigmoid aktivasyon fonksiyonu

o : delta hata ifadesi

n : 0grenme orani

M > ¢tkis katmani neuron sayisl

ty . hedef deger

Ok . Gikis aktivasyon seviyesi

Ok’ : cIkis aktivasyon seviyesinin tlrevi
Wik - sakli katman-cikis katmani arasinda

agirhkli baglanti

AWy sakli katman ¢ikis katmani arasinda agirhikli
baglantilar igin agirlik yenileme isareti

Wj; - giris ve sakll katman arasinda agirlikli
baglanti

AWj : giris ve sakli katman arasinda agirlikli

baglantilar igin agirlik yenileme isareti

Elde edilen son ifadelerden yapay sinir aginda giris
degerlerinin agirlikli baglantilarin belirlenmesinde ve
dolayisi ile noral egitimde onemli bir rol oynadigl
gorilmektedir. Bu etki bir 3 bit pariti problemi igin
incelenecektir. Bu amag icin pariti bitte lojik 0 ve lojik
1 durumlarr igin kullanilan semboller (-3, 3) araliginda
farkl degerler olarak alinacaktir. Giris datalarinin bu
sekilde dlzenlenmesi sonucunda girisi olusturan veri
setinin istatistiksel degerleri; ortalama degeri ve
standart sapmasi duzenli olarak degistirilecektir. Bir
sonraki bolumde sunulan deneysel calismalarda elde
edilen bu data setleri icin her bir katmanlarda farkli



aktivasyon fonksiyonlari kullanip bir sonraki katmana
giris olarak yonlendirilecek degerin dinamik degisim
araligini ve dolayisi ile standard sapmasini farkli
kilinarak noral 6grenmenin aktivasyon fonksiyonuna
olan bagimhligida incelenecektir.

3. DENEYSEL SONUCLAR

Yapay sinir ag1, geri yayllm algoritmasi kullanilarak
Ug girisli tek cikisl pariti bit problemi igin egitilmistir.
Ag iki katmanli olup bu katmanlar icin farkh
aktivasyon fonksiyonlari kullaniimistir. Uygulama
Matlab Neural Network Toolbox kullanilarak
gerceklestirilmistir. Aktivasyon fonksiyonlarina gore
4 farkli ag konfigurasyonu Toolbox’ta mevcut olan

olan bagimhihgini minimuma indirmek icin 8 farkli
baslangi¢ agirlik degerleri Tablo 1’ de gosterildigi gibi

secilerek  toplam 14848  egitim  simulasyonu
gerceklestirildi.
4 farkh ag konfiglrasyonu igin  aktivasyon

fonksiyonlarinin kombinasyonu Tablo 1.de 2. sitlinda
verilmistir. Verilen birinci fonksiyon agin giris ve
sakll katman arasi, ikinci fonksiyon ise sakli katman
ile cikis katmani arasindaki aktivasyon fonksiyonudur.
Bu durumda Tablo 2’de wverilmis olan 4 ag
konfigurasyon olusturulmustur.

Tablo 2. Egitim i¢in olusturulan ag konfigtrasyonlari

neV\_rf_f fonksiyonu_ I_(u_llamlarak gerceklestirildi. Ornek Ag I. Fonksiyon I1. Fonksiyon
pariti bit problemi icin kullanilacak semboller [-3 3] Konfilrasyonu
araliginda 0,2’lik adimla degistirilerek toplam 464 L Tansig Logsig
adet birbirinden farkli giris verisi elde edildi. Elde Il Logsig Logsig
edilen 464 giris veri seti 4 ag konfigiirasyonu icin I1. Tansig Purelin
kullanilarak toplam 1856 noral 6grenme simule edildi. V. Logsig Purelin
Ayrica noral 6grenmenin baslangic agirhik degerlerine
Tablo 1. Egitilen aglardan elde edilen biitun sonuglar
Agirlik Baslangic Araligi | Aktivasyon Fonksiyonu Egitilebilen Aglar I¢in
Wo 1 Katman | 2.Katman Egitilebilen Ag Sayisi | Ortalama iterasyon
Tansig Logsig 431 559
W. =01 Logsig Logsig 423 929,5
a - Tansig Purelin 418 615,9
Wi =01 Logsig | Purelin 315 1138
Tansig Logsig 428 564,05
W, =-0,25 Logsig Logsig 434 851,97
W, =0,25 Tansig Purelin 414 443,89
Logsig Purelin 369 824,28
Tansig Logsig 441 567,79
W, =-0,5 Logsig Logsig 440 779,18
W, =05 Tansig Purelin 428 642,3
Logsig Purelin 412 489,5
Tansig Logsig 443 556,95
W, =-0,75 Logsig Logsig 429 669,18
W, =0,75 Tansig Purelin 426 443,61
Logsig Purelin 409 577,31
Tansig Logsig 445 568,01
W,=-1 Logsig Logsig 435 672,1
W, = 1 Tansig Purelin 423 439,83
Logsig Purelin 415 567,15
Tansig Logsig 446 589,9
W, =-1,25 Logsig Logsig 433 607,13
W, =1,25 Tansig Purelin 417 417,52
Logsig Purelin 416 513,85
Tansig Logsig 439 556,6
W, =15 Logsig Logsig 436 626,33
W, =15 Tansig Purelin 416 442,65
Logsig Purelin 418 499,69
Tansig Logsig 433 546,85
W, =175 Logsig Logsig 441 655,07
W, =1,75 Tansig Purelin 406 501,45
Logsig Purelin 416 468,2




Egitim sonrasinda elde edilen sonuclar aktivasyon
fonksiyonlari  farkli olan aglarin verilen giris
araliklarindan kaginda egitildigi, herbir egitilen ag
yapisina gore iterasyon sayilarinin ortalama degeri ve
farkli giris araliklarinin ag egitimine olan etkisini

gozlemleme olanagl verecek sekilde Tablo 1’de
verilmistir
Tablo 1’in  birinci  sutind  aglarin  baslangi¢

agirhklarinin degisim araliklarini, iki ve t¢tinci stttin
herbir agin katmanlari arasinda secilen aktivasyon
fonksiyonlarinin konfigiirasyonunu, dérduncl sitin
herbir agin 464 giris veri seti icin egitilebilen ag
sayisini, besinci siitiin egitilebilen aglar igin ortalama
iterasyon sayilarinin degerini vermektedir. Aktivasyon
fonksiyonun ndral 6grenme Uzerindeki etkisini daha
actk gorebilmek i¢n Tablo 1°de son iki sutinda verilen
degerlerin ortalamasi Tablo 3’de verilmistir. Burada
acik olarak I ve Il konfigtrasyonuna sahip aglarin icin
egitilebilen ag sayisi diger aglardan daha fazladir.
Ancak ortalama iterasyon sayisi g6z 6niine alindiginda
Il konfigiirasyona sahip aglarinin performansi cok
distik goziikmektedir. Ogretilebilen ag sayisi ve
ortalama iterasyon kriterleri g6z 6niuine alindiginda en
kot sonuglar Tablo 3” e gore IV. Konfigurasyona
sahip aglar igin ortaya ¢ikmaktadir.

Tablo 3 Herbir ag konfigiirasyonu igin ortalama
egitilebilen ag sayisi ve iterasyon

YSA | 1 11l v
Ortalama
giris seti
sayisl
Ortalama
iterasyon
say!sl

438,25 433 418,5 396

563 723 493 573

Buna Karsilik Tansig-Logsig ve Tansig-Purelin
aktivasyon fonksiyonlarinin kombinasyonunun
kullanildigr 1. ve 11l. ag yapilari icin noral egitimin
digerlerine nazaran yiksek performans gdsterdigi
gozlemlenmistir.

Yapay sinir agl egitiminin giris veri setine olan
bagimlihigint incelmek icin ise igin Tablo 4. verilen 6
farkl araliga sahip girisler icin egitilebilen aglarin
ortalama iterasyon sayisi verilmistir

Tablo 4. Giris data setine bagli olarak egitilebilen her
bir ag igin ortalama iterasyon sayilari

Giris
sembolleri I i i v
[-2.4 2.4] 338 427 85 141
[2 2] 351 436 60 184
[-1.4 1.4] 355 434 67 191
[[1 1] 368 435 76 158
[-0.4 0.4] 414 476 119 454

Tablodan giris veri setinin noral égrenme Uzerindeki
etkisi acik olarak tlim ag yapilari icin gorulmektedir.
Butln ag yapilari igin giris veri setinde semboller igin
kullanilan degerler arasindaki fark azaldik¢a ag
egitimi zorlagsmakta iterasyon sayisi herbir ag icin
artmaktadir. Burada verilen sonuclardan da ayni giris
veri setleri en hizh egitimin I1l. ag konfigtrasyonu
icin elde edilmekte oldugu gortulmektedir.

4. SONUC

Bu calismada bir ¢cok katmanli YSA igin katmanlar
arasl aktivasyon fonksiyonlarinin  ve istatiksel
Ozellikleri degistirilmis ayni probleme ait giris veri
setinin yapay sinir ag1 egitimine etkisi arastiriimistir.
Bir 3-bit pariti problemi igin kullanilan sembollerin
{a} temsil ettigi degerler data setinin ortalama degeri
ve standart sapma degeri duzenli olarak degistirilerek
elde edilen 464 farkl giris seti, 8 farkli baslangic
noktasi ve 4 farkli ag konfigiirasyonu olusturarak
toplam14848 farkli egitim denemesi gerceklestirilmis
ve geri yayllim algoritmasinin performansi herbir
durum icin Olctlmistar. Sonuclar IIl. konfiglrasyon
olarak adlandiralan ve Tansig-Purelin aktivasyon
fonksiyonlarinin  kombinasyonunu  kullanan  ag
yapisinin ortalama iterasyon sayisi ve dgretilebilen ag
sayisi agisindan en iyi performansi gosterdigini ortaya
koymustur. Yapilan deneysel calismalar ayrica giris
veri setinin istatiksel degerlerinin egitim uzerindeki
etkisini de acik olarak ortaya koymaktadir.
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