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Boliim 1. Sinir Aglari

Asagidaki sinirsel ag 6zellikleri, SPSS Statistics Premium Edition ya da Neural Networks se¢cenegindeyer
alir.

Neural Aglara Giris

Sinirsel aglar, glic, esneklik ve kullanim kolayligi nedeniyle, tahmine dayali bircok veri madenciligi
uygulamasi icin tercih edilen araclardir. Tahmine dayali néral aglar, 6zellikle temel stirecin karmasik
oldugu uygulamalarda kullaniglidir:

« Tuketici talebin Gretim ve teslimat maliyetlerinin sorunsuz hale getirilmesini 6ngoriyor.

- Bir posta listesine hangi hanelerin bir teklif gonderilecegini belirlemek lizere dogrudan posta
pazarlamasina yanit olasiligini tahmin etme.

« Basvuru sahibine kredi siiresinin uzatilmasi riskini belirlemek igin basvuran bir kisi.
- Sigorta talepleri veritabaninda hilekarsiz islemler tespit etti.

Cok katmanli perceptron (MLP) ve radyal temel islev (RBF) aglari gibi tahmine dayali uygulamalarda
kullanilan sinirsel aglar, model tahmini sonuclarin hedef degiskenlerin bilinen degerlerine gore
karsilastirilabildigi anlamda denetlenir. Sinirsel Aglar secenegi, MLP ve RBF aglarina sigmanizi ve
sonuctaki modelleri puanlama icin saklamanizi saglar.

"Neural Network" Nedir?

Sinirsel ag terimi, blyik bir parametre alani ve esnek yapisi ile karakterize, beynin isleyisi
calismalarindan algalan, gevsek olarak ilgili bir Girlin ailesi icin gecerlidir. Aile buyudukce, yeni modellerin
¢ogu biyolojik olmayan uygulamalar icin tasarlanmis olsa da, iliskili terminolojinin cogu kdkenini yansitiyor.

Sinirsel aglarin belirli tanimlamalari, kullanildigi alanlar kadar cesitlidir. Tek bir tanim, modellerin tim
ailesini diizglin bir sekilde kapsamazken, su an icin asagidaki aciklamayi g6z éniinde bulundurun:1:

Sinirsel ag, deneysel bilgiyi depolamak ve kullanima hazir hale getirmek icin dogal bir egilimi olan, cok
blyuk 6lcide paralel dagitilmis bir islemcidir. Bu, beyne iki agidan benziyor:

« Bilgi, ag tarafindan bir 6grenme sureci araciligiyla edinilir.
« Norotik agirliklar olarak bilinen internnéron baglanti giicleri bilgiyi depolamak igin kullanilir.

Bu tanimin neden bu kadar kisitlayici olduguna iliskin bir tartisma icin bkz.2.

Bu tanimlamayi kullanarak geleneksel istatistik yontemlerinden gelen sinirsel aglari ayirt etmek igin, degil
"in sdyledigi sey, tanimin gercek metni kadar 6nemlidir. Ornegin, geleneksel dogrusal regresyon modeli en
az kareler yontemiyle bilgi edinebilir ve bu bilgiyi regresyon katsayilarinda saklayabilir. Bu anlamda, bu bir
sinir agidir. Aslinda, dogrusal regresyonun belirli sinir aglari icin 6zel bir vaka oldugunu iddia edebilirsiniz.
Ancak, dogrusal regresyon sert bir model yapisina sahiptir ve verilerden 6grenmeden 6nce uygulanan
varsayimlar kiimesi vardir.

Buna karsilik, yukaridaki tanim model yapisi ve varsayimlar tizerinde en az talepte yer alir. Bu nedenle,

bir sinir ag1, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki belirli iliskileri 6nceden tahmin etmek zorunda
kalmadan, gok cesitli istatistiksel modellerin yaklasik bir yelpazesinde yer almaniza neden olur. Bunun
yerine, iligskiler 6grenme siireci sirasinda belirlenir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal
bir iliski uygunsa, sinirsel agin sonuglari dogrusal regresyon modelinden daha yakindan yaklasik olarak
gecmelidir. eger dogrusal olmayan bir iliski daha uygunsa, ndral ag otomatik olarak "dogru" model yapisini
yaklasik olarak kabul eder.

1 Haykin, S. 1998. Sinirsel Aglar: Kapsamli Bir Temel, 2nd e. New York: Macmillan Koleji Yayincilik.
2 Ripley, B. D 1996. Oriinti Tanima ve Neural Aglar. Cambridge: Cambridge University Press.



Bu esneklik igin, bu esneklik, bir sinir aginin sinaptik agirliklarinin kolay bir sekilde yorumlanabilir
olmamalaridir. Bu nedenle, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkileri Greten temel bir siireci
acliklamaya calisiyorsaniz, daha geleneksel bir istatistiksel model kullanmak daha iyi olacaktir. Ancak,
model yorumlanabilirligi 6nemli degilse, genellikle bir sinir agi kullanarak iyi model sonuclarini daha hizli
elde edebilirsiniz.

Sinirsel Ag Yapisi

Sinirsel aglar model yapisi ve varsayimlarda minimum talep alsa da, genel ag mimarisi' nin anlagilmasi
yararli olur. Cok katmanli perceptron (MLP) ya da radyal temel islevi (RBF) ag|, hedef degiskenlerin (ayrica
cikislar olarak da adlandirilir) 6ngorii hatasini en aza indiren, tahmin edilicilerin (girisler ya da bagimsiz
degiskenler olarak da adlandirilir) bir islecidir.

Bir kredi basvurusu havuzu arasinda olasi varsayilan ayarlayicilari tanimlamak istediginiz Grlnle birlikte
gonderilen bankloan.sav veri kiimesini goz 6ntinde bulundurun. Bu soruna uygulanan bir MLP ya da RBF
agl, varsayilan olarak tahmin edilmesi sirasinda hatayi en aza indiren él¢iimlerin bir islecidir. Asagidaki
sekil, bu islevin bicimini iliskilendirmek icin kullanislidir.
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Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent

Cutput layer activation funetion: Softmax

Sekil 1. Tek bir gizli katmana sahip feedforward mimarisi

This structure is known as a ileri besleme mimarisi because the connections in the network flow forward
from the input layer to the output layer without any feedback loops. Bu sekilde:

« Giris katmani, tahmin edilicileri igerir.

- Gizli katman, kullanilmayan digtimleri ya da birimleri icerir. Her bir gizli birimin degeri, tahmin
edilicilerin bir islevidir; islevin tam bigimi, ag tipine ve kullanici tarafindan denetlenir taban belirtimlere
bagli olarak degisir.

- cikis katmani yanitlari icerir. Varsayilan deger, iki kategoriyle kategorik bir degisken oldugu igin, iki
gosterge degiskeni olarak kurtarilir. Her ¢ikis birimi, gizli birimlerin bir islevidir. Yine, islevin tam bigimi,
ag tipine ve kullanici tarafindan denetlenebilir belirtimlere gore yer alan kisma baglidir.

MLP agi, ikinci bir gizli katmana izin verir; bu durumda, ikinci gizli katmanin her birimi, ilk gizli katmandaki
birimlerin bir islevidir ve her yanit, ikinci gizli katmanda yer alan birimlerin bir islecidir.
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Cok Katmanli Perceptron

Multiplayer Perceptron (MLP) yordami, tahmin edilen degiskenlerin degerlerini temel alan bir ya da daha
fazla bagimli (hedef) degisken igin tahmine dayali bir model iretir.

Ornekler. MLP yordami kullanilarak iki senaryo asagida yer aliyor:

Bir bankadaki kredi temsilcisi, kredi konusunda varsayilan deger olan kisilerin gosterecegi 6zellikleri
belirleyebilmek ve bu 6zellikleri, iyi ve koti kredi risklerini tanimlamak igin kullanabilmelidir. Gegmis
mdusterilerin bir 6rnegini kullanarak, cok katmanli bir perceptron kullanabilir, gegmis musterilerin bir
holdout 6rnegini kullanarak analizi dogrulayabilir ve potansiyel misterileri iyi ya da kétl kredi riskleri
olarak siniflandirmak igin agi kullanir.

Bir hastane sistemi, miyokardiyal enfarktiis (MI ya da "kalp krizi") tedavisi icin kabul edilen hastalar

icin maliyet ve uzunluklar takip etmek ile ilgilenmektedir. Bu 6nlemlerin dogru tahminlerini elde etmek,
hastalarin tedavi edildikge kullanilabilir yatak alanini diizgiin sekilde yonetmesine olanak saglar. MI igin
tedavi goren hastalarin tedavi kayitlarini kullanarak yonetici, hem maliyeti hem de uzun siire kalma
sliresini tahmin etmek igin bir ag egebilir.

Veri ile Ilgili
Bagimli degiskenler. Bagimli degiskenler sunlar olabilir:

« Nominal. Bir degisken, degerleri icsel olmayan bir siralama icermeyen (6rnegin, bir calisanin galistig)
sirketin departmani) kategorileri temsil ettiginde, bir degisken islem yapabilir. Nominal degiskenlere
iliskin 6rnekler, bolge, posta kodu ve dini iliskilerden olusan bir 6rnekdir.

« Sira. Bir degisken, degerleri bazi icsel siralamalarla (6rnegin, yliksek diizeyde karsilanmayan hizmet
memnuniyeti dizeyleri) yer alan kategorileri temsil ettiginde, sira sira olarak degerlendirilebilir. Dizi
degiskenlerine iliskin 6rnekler, memnuniyet derecelerinin ya da giiven derecelerinin ve tercih notu
puanlarinin temsil edilen davranis puanlariniigerir.

« Olcek. Bir degisken, degerleri anlamli bir metrik ile siralandiginda élcek (siirekli) olarak
degerlendirilebilir, béylece degerler arasinda mesafe karsilastirmalari uygun olur. Olgek degiskenlerine
ornek olarak, yas ve gelir binlerce dolar cinsinden gelir.

Yordam, tiim bagimli degiskenlere uygun 6l¢lim diizeyinin atandigini varsayar; ancak, kaynak degisken
listesinde degiskeni sag tiklatip beliren mentiden bir 6lglim diizeyi segerek, bir degiskenin dlgiim
diizeyini gecici olarak degistirebilirsiniz.

Degisken listesindeki her degiskenin yanindaki simge, 6lcim diizeyini ve veri tipini tanitir.

Cizelge 1. Olciim diizeyi simgeleri

Sayisal Dizgi

Olcek (Siirekli) & gecerli degil

Sira |j:i d:g

Nominal @
&' @a

Onerici degiskenleri. Tahmin ediliciler, katsayilari (kategorik) ya da kovariates (6lcek) olarak belirtilebilir.

Kategori degiskeni kodlamasi. Yordam, yordamin siiresi boyunca bir-of-c¢ kodlamasini kullanarak
kategorik karsilastirma belirtimlerini ve bagimli degiskenleri gecici olarak kurtarir. Bir degiskenin C
kategorisi varsa, degisken ilk kategoriyle (1,0, ..., 0), sonraki kategori (0,1,0, ..., 0) ile, c vektorler olarak
saklanir. ve son kategori (0,0, ..., 0, 1).

Bu kodlama semasi sinaptik agirliklarin sayisini arttirir ve yavas egitimle sonuclanabilir; ancak, daha
"kompakt" kodlama yontemleri genellikle k6t uyum sinirsel aglara yol agar. Ag egitiminiz ¢cok yavas
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ilerliyorsa, benzer kategorileri ya da son derece nadir kategorileri olan vakalari bir araya getirerek
kategorik cikmazlarinizdaki kategori sayisini azaltmayi deneyin.

Bir sinama ya da hollanda 6rnegi tanimlansa da, tek bir-of-c kodlamasi egitim verilerine dayanir (bkz.
“Bolimler ” sayfa 5). Bu nedenle, test ya da hollanda 6rnekleri, egitim verilerinde mevcut olmayan
karsilastirma belirtimi kategorilerine sahip durumlar igeriyorsa, bu durumlar yordam ya da puanlama
tarafindan kullanilmaz. Test ya da holdout 6rnekleri, egitim verilerinde mevcut olmayan bagimli degisken
kategorilerine sahip durumlar iceriyorsa, bu durumlar yordam tarafindan kullanilmaz, ancak sayi da
puanlanabilir.

Yeniden dlcekleme. Olceklere bagimli degiskenler ve kovariatlar, ag egitiminin iyilestirilmesi icin
varsayilan olarak yeniden sekillenir. Bir test veya hollanda 6rnegi tanimlansa bile, egitim verileri temel
alinarak tim yeniden tarama gergeklestirilir (bkz. “Bolimler ” sayfa 5). Yani, yeniden tarama tipine

bagli olarak, bir kovariate ya da bagimli degiskenin degeri ortalama degeri ya da deger ist siniri yalnizca
egitim verileri kullanilarak hesaplanir. Bélimleri tanimlamak igin bir degisken belirtirseniz, bu kovariates
ya da bagimli degiskenlerin egitim, test ve holdout 6rnekleri arasinda benzer dagitimlara sahip olmasi
onemlidir.

Sikuk agirliklari. Siklik agirliklari bu yordam tarafindan yok sayilir.

Sonuclarin eslenmesi. Sonuclarinizi tam olarak eslemek istiyorsaniz, ayni yordam ayarlarini kullanmaya
ek olarak, rasgele say! Ureteci igin ayni baslatma degerini, ayni veri sirasini ve ayni degisken sirasini
kullanin. Bu sorunla ilgili ayrintilar icin asagidaki adimlari izleyin:

- Rasgele say1 olusturma. Bu prosediir, rasgele bolimlerin atanmasi sirasinda rasgele sayi olusturma,
sinaptik agirliklarin kullanima hazirlanmasi icin rastgele alt 6rnekleme, otomatik mimari segimi
icin rasgele alt 6rnekleme ve agirlik baslatma ve otomatik mimari seciminde kullanilan benzetimli
annelestirme algoritmasini kullanir. Gelecekte ayni rasgele sonuglari yeniden iretmek icin, Cok Katmanl
Perceptron yordaminda her bir gcalistirmadan 6nce rasgele sayi Ureteci i¢in ayni baglatma degerini
kullanin.

- Vaka sirasi. Cevrimici ve Mini toplu egitim yéntemleri (bkz. “Egitim ” sayfa 7), vaka siparisine
aclkca baglidir; ancak, sinaptik agirliklarin kullanima hazirlanmasi veri kiimesinden alt 6rnekleme
kapsadigindan, Toplu is egitimi bile vaka siparisine baglidir.

Siparis etkilerini en aza indirmek icin vakalari rasgele siparis edin. Belirli bir ¢c6zimdin istikrarini
dogrulamak icin farkli rasgele siparislerde siralanan vakalarla farkli céziimler elde etmek isteyebilirsiniz.
Cok bliylik dosya blyiikliiklerine sahip durumlarda, birden cok calistirma farkli rasgele siparislerde
siralanan bir vaka 6rnegi ile gerceklestirilebilir.

« Degisken sirasi. Sonuglar, degisken siparis degistirildiginde atanan farkli baslangic degerleri kalibi
nedeniyle, katsayi ve covariate listelerindeki degiskenlerin sirasindan etkilenebilir. Vaka siparisi
etkileriyle oldugu gibi, belirli bir cézimin istikrarini degerlendirmek icin farkli degisken siparisleri
deneyebilirsiniz (yalnizca, faktor ve kovarik listeleri icinde siriikle ve birak).

Gok Katmanli Bir Perceptron Agi Olusturma

Menilerden sunlari segin:

Coziimle > Neural Networks > Cok Katmanli Perceptron ...
1. En az bir bagimli degisken segin.

2. En az bir fakt6r ya da covariate secin.

Istege bagli olarak, Degiskenler sekmesinde, kovariatlari yeniden sekillendirmek icin yontemi
degistirebilirsiniz. Secenekler sunlardir:

« Standartlastirildi. Ortalama ve bolmeyi standart sapma, (x—ortalama)/s' e ¢ikarir.

« Normallestirilmis. Alt sinir degerini gikar ve aralik temelinde bol (x-dak)/(max—min). Normallestirilmis
degerler O ile 1 arasinda diser.

« Diizeltilen Normallestirilmis. Alt sinirin ¢ikarilip bélinmesinin ayarlanmis stirimd, [ 2 * (x-min)/
(max-min)] —1. Ayarlanmis normallestirilmis degerler, — 1 ile 1 arasinda diser.

» Yok. -Covariates 'i yeniden sekillendirmek yok.
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Bilinmeyen 6lcim diizeyine sahip alanlar

Veri kimesindeki bir ya da daha fazla degiskene (alanlar) iliskin &lciim diizeyi bilinmiyorsa Olciim Diizeyi
uyarisi gorlintulenir. Olgiim dizeyi, bu yordama iliskin sonuglarin hesaplamasini etkilediginden, tiim
degiskenlerin tanimlanmis bir 6l¢iim diizeyine sahip olmasi gerekir.

Verileri Tara. Etkin veri kiimesindeki verileri okur ve su anda bilinmeyen bir 6l¢lim dUlizeyiyle herhangi bir
alana varsayilan olc¢u diizeyi atar. Veri kiimesi bliylkse, bu islem biraz zaman alabilir.

Elile ata. Bilinmeyen 6lciim dlizeyine sahip tiim alanlari listeleyen bir iletisim kutusu acar. Bu alanlara
Olclim duzeyi atamak igin bu iletisim kutusunu kullanabilirsiniz. Ayrica, Veri Dizenleyici 'nin Degisken
Gorinimda 'nde 6lciim dizeyi de atayabilirsiniz.

Olgiim diizeyi bu yordam icin dnemli oldugundan, tiim alanlar tanimli bir él¢iim diizeyine sahip oluncaya
kadar bu yordami calistirmak icin iletisim kutusuna erisemezsiniz.

Boliimler

Boliim Veri Kiimesi. Bu grup, etkin veri kiimesinin egitim, test ve gikis érneklerine bolimlenmesine iligkin
yontemi belirtir. Egitim drnegi , sinirsel ag1 egitmek icin kullanilan veri kayitlarindan olusur; bir model
elde etmek igin veri kiimesindeki bazi vakalarin egitim 6rnegine atanmalari gerekir. Test 6rnegi, asiri
egitimi 6nlemek igin, egitim sirasinda hatalari izlemek icin kullanilan bagimsiz bir veri kaydi kimesidir. Bir
test 6rnegi olusturmaniz son derece onerilir ve test 6rnegi egitim orneginden daha kiigiikse, ag egitimi
genellikle en verimli olacaktir. holdout 6rnegi, son sinirsel agi degerlendirmek igin kullanilan baska

bir bagimsiz veri kaydi kiimesidir; ancak, hollanda 6rnegi, modeli olusturmak icin kullanilmayan vakalar
kullanilmadigi icin modelin tahmine dayali yetenemis bir "durtst" bir tahmin verir.

« Goreceli vakalara dayali olarak vakalari rasgele atama. Her bir 6rnege rasgele atanan vakalarin goreli
sayisini (orani) belirtin (egitim, test ve tutkunu). % situnu, belirttiginiz goreli sayilara dayali olarak her
bir 6rnege atanabilecek vaka ylizdesini bildirir.

Ornegin, egitim, test ve holdout érnekleri icin géreli sayilar olarak 7, 3, 0 degerinin belirlenmesi %70,
%30 ve %0 olarak belirlenmektedir. Goreli sayilar olarak 2, 1, 1 degerinin belirlenmesi, %50, %25 ve
%25 'e karsilik gelir; 1, 1, 1 ise, veri kiimesinin egitim, test ve hollanda arasindaki liglincui esit degere
boliinmesi anlamina gelir.

« Vakalari atamak icin boliimleme degiskenini kullanin. Etkin veri kiimesindeki her bir vakayi egitim,
test ya da holdout 6rnegine atayan bir sayisal degisken belirtin. Degisken (izerinde pozitif bir degere
sahip olan durumlar egitim 6rnegine, 0 degerine sahip vakalar, test 6rnegine ve negatif degere
sahip vakalara, holdout 6rnegine atanir. Sistem eksik olan durumlar ¢éziimlemeyle dislanir. B6lim
degiskenine iliskin kullanici eksik degerler her zaman gegerli olarak degerlendirilir.

Not: Bir bélimleme degiskeninin kullanilmasi, yordamin ardisik islemeleriyle ayni sonuglari garanti etmez.
Ana Cok Katmanli Perceptron konusunda "Sonuglarin cogaltmasi" baslikli konuya bakin.

Mimari

Mimari etiketi, agin yapisini belirlemek icin kullanilir. Yordam "en iyi" mimariyi otomatik olarak secebilir ya
da 6zel bir mimari belirleyebilirsiniz.

Otomatik mimari secimi, tek bir gizli katmana sahip bir ag olusturur. Gizli katmanda izin verilen birim sayisi
alt sinirini ve Gist sinirini belirtin ve otomatik mimari segimi, gizli katmanda "en iyi" birim sayisini hesaplar.
Otomatik mimari segimi, gizli ve ¢ikis katmanlari icin varsayilan etkinlestirme islevlerini kullanir.

Ozel mimari secimi, gizli ve cikis katmanlari (izerinde uzman denetimi saglar ve istediginiz mimariyi
onceden biliyorsaniz ya da Otomatik mimari secimi sonuglarini ayarlamaya gereksinim duyarsaniz yararli
olabilir.

Gizli Katmanlar

Gizli katman, kullanilmayan ag digtimlerini (birimleri) icerir. Her gizli birim, girislerin agirlikli toplamin bir
islecidir. Islev, etkinlestirme islevidir ve agirliklarin degerleri tahmin algoritmasi tarafindan belirlenir. Ag
ikinci bir gizli katman igeriyorsa, ikinci katmanda bulunan her bir gizli birim, ilk gizli katmanda birimlerin
agirlikli toplamin bir islecidir. Her iki katmanda da ayni etkinlestirme islevi kullanilir.

Bolim 1. Sinir Aglan 5



Gizli Katmanlar Saytsi. Cok katmanli bir perceptron, bir ya da iki gizli katmana sahip olabilir.

Etkinlestirme Islevi. Etkinlestirme islevi, bir katmandaki birimlerin agirlikli toplamlarini, basarili olan
katmandaki birimlerin degerlerine bagliyor.

- Hiperbolik tanjant. Bu islev su bicimlere sahiptir:y(C) = tanh (C) = (E ©~E ")/ (E ©+E -©). Gercek
degerli bagimsiz degiskenleri alir ve bunlari aralik (-1, 1) araligina dondstlrir. Otomatik mimari segimi
kullanildiginda, bu, gizli katmanlardaki tiim birimler icin etkinlestirme islevidir.

« Sigmoid. Bu islev su bigime sahiptir: Formbod (c) = 1/ (1 +e ~©). Gergek degerli bagimsiz degiskenleri alir
ve bunlari aralik (0, 1) araligina déndstirdr.

Birim Sayist. Her bir gizli katmanda yer alan birim sayisi, tahmin algoritmasi tarafindan belirtik olarak
belirtilebilir ya da otomatik olarak belirlenir.

Gikis Katmani
Gikis katmani hedef (bagimli) degiskenleri igerir.

Etkinlestirme Islevi. Etkinlestirme islevi, bir katmandaki birimlerin agirlikli toplamlarini, basarili olan
katmandaki birimlerin degerlerine bagliyor.

« Kimlik. Bu islev su bicime sahiptir: Flite (c) = c. Bu, gergek degerli bagimsiz degiskenleri alir ve bunlari
degistirmeden dondirir. Otomatik mimari secimi kullanildiginda, dlcekleme bagimli degiskenler varsa,
¢ikis katmanindaki birimler icin bu etkinlestirme islevi kullanilir.

« Softmax. Bu islev su bigimlere sahiptir: Play (c ) = exp (c i) /forgejexp (c ). Gercek degerli bagimsiz
degiskenlerin bir vektori alir ve onu, 68eleri aralikta (0, 1) ve toplami 1 'e diisen bir vektdre dondstirir.
Softmax, yalnizca tiim bagimli degiskenler kategorik oldugunda kullanilabilir. Otomatik mimari segimi
kullanildiginda, tiim bagimli degiskenler kategorik oldugunda, ¢ikis katmanindaki birimler icin bu
etkinlestirme islevidir.

- Hiperbolik tanjant. Bu islev su bicimlere sahiptir:y(C) = tanh (C) = (E ©-E -C)/ (E °+E ). Gercek degerli
bagimsiz degiskenleri alir ve bunlari aralik (-1, 1) araligina donistirr.

« Sigmoid. Bu islev su bigcime sahiptir: Formbod (c) = 1/ (1 +e ~©). Gergek degerli bagimsiz degiskenleri alir
ve bunlari aralik (0, 1) araligina déndstirr.

Olceklendirilen Degiskenlerin Yeniden Olceklendirmesi. Bu denetimler, yalnizca en az bir élgek bagimli
degisken secildiyse kullanilabilir.

- Standartlastirildi. Ortalama ve bolmeyi standart sapma, (x—ortalama)/s' e cikarir.

« Normallestirilmis. Alt sinir degerini ¢ikar ve aralik temelinde bél (x-dak)/(max—min). Normallestirilmis
degerler O ile 1 arasinda diiser. Cikis katmani sigmoid etkinlestirme islevini kullaniyorsa, bu, élceklere
bagimli degiskenler icin gereken yeniden tarama yontemidir. Diizeltme segenegi, yeniden tarama
formalinln dizeltilmesi olarak uygulanan kiigiik bir degeri belirtir; bu dizeltme, tim dizeltilmis bagiml
degisken degerlerinin etkinlestirme islevi araligi icinde olmasini saglar. Ozellikle, X alt sinir ve iist
sinir degerini aldiginda dizeltilmemis formiilde ortaya ¢ikan 0 ve 1 degerleri, sigmoid islevinin aralik
sinirlarini tanimlar, ancak bu aralik icinde yer almaz. Diizeltilen formiil séyledir: [x— (min-0)]/[ (maks +
0)-- (min-0)]. 0 'dan biiylik ya da 0 'a esit bir sayi belirtin.

« Diizeltilen Normallestirilmis. Alt sinirin gikarilip bélinmesinin ayarlanmig stirimd, [ 2 * (x-min)/
(max—-min)] -1. Ayarlanmis normallestirilmis degerler, — 1 ile 1 arasinda duser. Cikis katmani hiperbolik
tanjanti etkinlestirme islevini kullaniyorsa, bu, dlgeklere bagimli degiskenler igin gereken yeniden
tarama yontemidir. Dlizeltme secenegi, yeniden tarama formalintin dizeltilmesi olarak uygulanan
kiiglk bir degeri belirtir; bu diizeltme, tiim duzeltilmis bagimli degisken degerlerinin etkinlestirme islevi
araligi icinde olmasini saglar. In particular, the values -1 and 1, which occur in the uncorrected formula
when X takes its minimum and maximum value, define the limits of the range of the hyperbolic tangent
function but are not within that range. Diizeltilen formdil, {2*[(X—(min-g))/((max+&)-(min-g))]}-1 'dir. O
'dan biylk ya da 0 'a esit bir sayi belirtin.

« Yok. Olcege bagimli degiskenleri yeniden sekillendirmek yok.
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Egitim

Egitim sekmesi, agin nasil egitilecegini belirtmek igin kullanilir. Egitim tipi ve optimizasyon algoritmasi
hangi egitim segeneklerinin kullanilabilir oldugunu belirler.

Egitim Tipi. Egitim tipi, agin kayitlari nasil isledigini belirler. Asagidaki egitim tiplerinden birini segin:

« Toplu is. Tiim egitim verileri kayitlarini gecirdikten sonra sinaptik agirliklari giinceller; yani, toplu egitim,
egitim veri kimesindeki tiim kayitlardaki bilgileri kullanir. Toplu is egitimi genellikle toplam hatayi
dogrudan en aza indirdigi icin tercih edilir; ancak, durdurma kurallarindan biri karsilanincaya kadar
toplu is egitiminin bircok kez agirlig) giincellemesi gerekebilir ve bu nedenle birgok veri gegisine gerek
duyabilir. Bu, "daha kiictk" veri kiimeleri icin en yararli olur.

 Cevrimici. Her bir egitim veri kaydindan sonra sinaptik agirliklar giinceller; yani, cevrimigi egitim, bir
kerede bir kayittan bilgi kullanir. Cevrimigi egitim siirekli olarak bir kayit alir ve durdurma kurallarindan
biri karsilanincaya kadar agirliklari glinceller. Tim kayitlar bir kez kullanilirsa ve durdurma kurallarinin
higbiri karsilanmiyorsa, islem veri kayitlarini geri donustiirerek devam eder. Cevrimigi egitim, iliskili
karsilastirma gostericileri ile "daha biyik" veri klimeleri icin toplu isten daha Ustlind(r; yani, cok sayida
kayit ve giris varsa ve bunlarin degerleri birbirinden bagimsiz degilse, cevrimici egitim, toplu egitimden
daha hizli bir sekilde makul bir yanit alabilir.

- Mini toplu is. Egitim verileri kayitlarini yaklasik esit bliylklikte gruplara boler ve bir grubu gectikten
sonra sinaptik agirliklari glinceller; yani mini toplu egitim, bir kayit grubundan bilgi kullanir. Sonra, islem
veri grubunu gerekirse yeniden gevrime sokardi. Mini toplu egitim, toplu ve ¢evrimici egitim arasinda bir
uzlasma saglar ve "medium-size" veri klimeleri i¢in en iyi yol olabilir. Yordam, mini toplu is basina egitim
kayitlarinin sayisini otomatik olarak belirleyebilir ya da 1 'den buyik bir tamsayi ya da bellegindeki
saklanacak vaka sayisi Ust sinirindan kiiciik ya da bu degere esit bir tamsayi belirleyebilirsiniz. You can
set the maximum number of cases to store in memory on the Secenekler tab.

Eniyileme Algoritmasi. Bu, sinaptik agirliklari tahmin etmek icin kullanilan yéntemdir.

- Olceklenen konjugate renk gegisi. conjugate renk gecisi yéntemlerinin kullanimini hakli cikartan
varsayimlar sadece toplu egitim tirleri icin gecerlidir. bu nedenle bu ydntem online veya mini toplu
egitim icin kullanilamaz.

« Renk gecisi inisi. Bu yontem, cevrimici ya da mini toplu is egitimiyle birlikte kullanilmalidir; toplu is
egitimiyle de kullanilabilir.

Egitim Secenekleri. Egitim segenekleri, eniyileme algoritmasini ince ayarlamaya olanak saglar. Ag,
tahmin ile ilgili sorunlar icinde calismadikga, genellikle bu ayarlari degistirmenize gerek yoktur.

Olgeklenen konjugate renk gegisi algoritmasina iliskin egitim secenekleri sunlari igerir:

« ilk Lambda. Olceklenen konjugate renk gecisi algoritmasina iliskin lamda parametresinin baslangic
degeri. 0 'dan blylk ve 0.000001 degerinden kiiglik bir sayi belirtin.

- ilk Sigma. Olceklenen konjugate renk gecisi algoritmasina iliskin sigma parametresinin baslangic
degeri. 0 'dan biyik ve 0.0001 'den kiclik bir sayi belirtin.

« Aralik Merkezi ve Aralik Goreli Konumu. Aralik merkezi (a o) ve aralik géreli konumu (a), aralig
tanimlar [a o, a g+], in which weight vectors are randomly generated when simulated annealing is
used. Benzetimli anneleme, optimizasyon algoritmasinin uygulanmasi sirasinda, genel minimum bulma
hedefiyle, yerel bir alt sinir disina ¢gitkmak igin kullanilir. Bu yaklasim, agirlik baslatmada ve otomatik
mimari segiminde kullanilir. Aralik merkezi icin bir sayi ve aralik géreli konumu icin O 'dan biyuk bir sayi
belirtin.

Renk gegcisi alcalma algoritmasina iliskin egitim secenekleri sunlari igerir:

- ilk Ggrenim Ucreti. Renk gecisi alcalma algoritmasina iliskin grenme hizinin baslangic degeri. Daha
yiksek bir 6grenme orani, agin dengesiz olma maliyetiyle daha hizli egilecek anlamina gelir. 0 'dan
blyik bir sayi belirtin.

« Ogrenim Oraninin Alt Siniri. Renk gegisi alcalma algoritmasina iliskin 6grenme hizindaki alt sinir. Bu
ayar yalnizca gevrimici ve mini toplu is egitimi icin gegerlidir. 0 'dan bliylk bir sayi ve baslangic 6grenme
hizindan daha kiigtk bir sayi belirtin.
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- Ivme. Renk gecisi inis algoritmasina iliskin ilk momentum parametresi. Momentum terimi, cok ylksek
bir 6grenme hizinin neden oldugu instabilitelerin engellenmesine yardimci olur. 0 'dan blyik bir sayi
belirtin.

- Ogrenim orani azaltimi, Epochs 'da. Cevrimici ya da mini toplu is egitiminde renk gecisi alinmasi
kullanildiginda, baslangic 6grenme hizini 6grenme hizinin alt sinirina indirmek icin gerekli olan egitim
orneginin epochs (p) sayisi ya da veri gecisleri. Bu size 6grenme hizinin bozulma faktorinin kontrollinG
saglar = (1/p K) * In (p/dialggsik), Wwhere ng is the initial learning rate, ngggik is the lower bound on the
learning rate, and K is the total number of mini-batches (or the number of training records for online
training) in the training dataset. O 'dan biyiik bir tamsayi belirtin.

Cikis

Ag Yapisi. Sinir agina iliskin 6zet bilgileri goriintdler.

« Aciklama. Bagimli degiskenler, giris ve ¢ikis birimi sayisi, gizli katmanlar ve birim sayisi ve etkinlestirme
islevleri de iginde olmak (izere, sinir aglarina iliskin bilgileri gortintdler.

- Cizge. Ag cizgesini dizenlenebilir olmayan bir grafik olarak gortntuler. Birlikte degiskenlerin sayisi ve
faktor duzeyleri arttikca, gizgenin yorumlanmasi daha zor hale gelir.

- Sinaptik agirtiklari. Belirli bir katmanda yer alan birimler arasindaki iliskiyi agsagidaki katmanda bulunan
birimlere gosteren katsayi tahminlerini gortintiiler. Sinaptik agirliklar, etkin veri kimesi egitim, test ve
hollanda verileri olarak bélimlense bile egitim 6rnegine dayalidir. Sinaptik agirlik sayisinin gok blyiik
bir hale gelebilecegini ve bu agirliklarin genellikle ag sonuglarini yorumlamak icin kullanilmadigini
unutmayin.

Ag Performansi. Modelin "iyi" olup olmadigini belirlemek igin kullanilan sonuglari goériintiler. Not: Bu
gruptaki grafikler, birlesik egitim ve test 6rneklerine ya da test drnegi yoksa yalnizca egitim 6rnegine
dayalidir.

« Model 6zeti. Boliime gore sinirsel ag sonuclarinin bir 6zetini goriintiiler ve genel olarak, hata, goreli hata
ya da yanlis tahminlerin yuizdesi, egitimi durdurmak icin kullanilan durdurma kurali ve egitim siresi gibi.

Hata, ¢cikis katmanina kimlik, sigmoid ya da hiperbolik tanjant etkinlestirme islevi uygulandiginda,
kareler toplamin hatasidir. Cikis katmanina softmax etkinlestirme islevi uygulandiginda, bu, capraz
entropili hatadir.

Bagimli degisken olguim diizeylerine bagli olarak, goreli hatalar ya da yanlis tahminlerin ylzdeleri
goruntulenir. Herhangi bir bagimli degiskende 6lgek olglim diizeyi varsa, ortalama genel goreli hata
(ortalama modelle goreli) goriintiilenir. Tim bagimli degiskenler kategorik ise, hatali tahminlerin
ortalama yuzdesi goruntilenir. Tek tek bagimli degiskenler icin goreli hatalar ya da yanlis 6ngorilerin
ylizdeleri de géruntilenir.

- Siniflandirma sonugclari. Bélime gore ve genel olarak her kategorik bagimli degisken igin bir
siniflandirma tablosu gériintiiler. Her tablo, her bagimli degisken kategorisi icin dogru ve yanlis
siniflandirilan vaka sayisini verir. Dogru siniflandirilan toplam vakanin ylizdesi de raporlanir.

» ROC egrisi. Her bir kategorik bagimli degisken igin bir ROC (Alici Isletim Karakteristik) egrisi goriintiiler.
Ayrica, her bir egrinin altinda alana bir tablo veren bir tablo da goriintilenir. Belirli bir bagimli degisken
icin ROC grafigi, her kategori icin bir egri goriintller. Bagimli degiskenin iki kategorisi varsa, her bir
egri, diger kategoriye kars! pozitif durum olarak s6z konusu kategoriyi ele alir. Bagimli degisken iki
kategoriden fazlaysa, her bir egri, diger tim kategorilerin toplamindan pozitif durum olarak s6z konusu
kategoriye gore davranir.

- Birikmeli kazang grafigi. Her bir kategori bagimli degisken icin birikimli kazang grafimesini gérintdler.
Her bagimli degisken kategorisi igin bir egrinin gorintiilenmesi, ROC egrilerine gore aynidir.

- Grafigi kaldir. Her kategorik bagimli degisken icin bir kaldirma grafigi gérintiler. Her bagimli degisken
kategorisi icin bir egrinin gorintilenmesi, ROC egrilerine gére aynidir.

« Gozlemlenen grafik temelinde tahmin edilen. Her bir bagimli degisken icin tahmin edilen, tahmin
edilen bir deger grafimesini gorlintiler. Kategorik bagimli degiskenler igin, her yanit kategorisi igin,
kiime degiskeni olarak gozlemlenen yanit kategorisi ile, tahmin edilen s6zde olasiliklarin kiimelenmis
kutuplamalari gériintiilenir. Olcekle-bagimli degiskenler icin bir dagilim grafigi gériintiilenir.
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« Tahmini grafik ile yeniden boyutlandirma. Her 6lcekleme bagimli degiskeni icin, 6nceden tahmin
edilen bir deger grafimesini gorlntuler. Artiklar ve tahmin edilen degerler arasinda goriinlr bir 6riinti
olmamalidir. Bu grafik yalnizca 6lgeklendirmeye bagimli degiskenler igin Uretilir.

Vaka isleme dzeti. icerilen ve analiz edilen vaka sayisini, toplamda ve egitim, test ve soygun érnekleri ile
analiz edilen vaka sayisini 6zetleyen vaka isleme 6zeti tablosunu goruntiler.

Bagimsiz degisken 6nem analizi. Sinirsel agi belirlemede her bir karsilagtirma belirtisinin 6nemini
hesaplayan bir duyarlilik analizi gerceklestirir. Analiz, herhangi bir test 6rnegi yoksa, kombine egitim ve
test drneklerine veya sadece egitim 6rnegine dayanir. Bu, her bir karsilastirma belirtimi icin dnemi ve
normallestirilmis 6nemi goriintiileyen bir tablo ve bir grafik olusturur. Cok sayida 6ngorulebilirlik ya da
vaka varsa, duyarlik analizinin hesaplamasal olarak pahali ve zaman alici oldugunu unutmayin.

Kaydet

Save (Kaydet) sekmesi, 6ngoriileri veri kiimesinde degiskenler olarak kaydetmek igin kullanilir.

« Her bagimli degisken icin tahmini degeri ya da kategoriyi kaydedin. Bu, 6lcege bagimli degiskenler
icin ongortlen degeri ve kategorik bagimli degiskenler icin tahmin edilen kategori degerini kaydeder.

« Her bagimli degisken icin tahmini s6zde olasiligi ya da kategoriyi kaydedin. Bu, kategorik bagimli
degiskenler icin 6ngdriilen sézde olasiliklar kaydeder. Ilk n kategorisinin her biri icin ayri bir degisken
saklanir; burada n, Kaydedilecek Kategoriler siitununda belirtilir.

Saklanan Degiskenlerin Adlari Otomatik ad olusturma, tiim calismalarinizi saklamanizi saglar. Ozel adlar,
once Veri Diizenleyicisi 'nde saklanan degiskenleri silmeden énceki galistirmalardan sonuglari atmanizi/
degistirmenize olanak tanir.

Olasiliklar ve Sozde Olasiliklar

softmax etkinlestirme ve ¢apraz entropi hatasina sahip kategorik bagimli degiskenler, her bir kategori igin
tahmin edilen bir degere sahip olacaktir. burada her tahmini deger, vakanin kategoriye ait olma olasiligidir.

Kareler toplami hatasina sahip kategorik bagimli degiskenler, her kategori icin tahmin edilebilir bir degere
sahip olur, ancak tahmin edilen degerler olasiliklar olarak yorumlanamaz. Yordam, 0 'dan kiiclik ya da 1
‘den bliylik ya da belirli bir bagimli degiskenin toplami 1 degilse bile, bu tahmin edilen sézde olasiliklari
kaydeder.

ROC, birikmeli kazanimlar ve kaldirma grafikleri (bkz. “Cikis ” sayfa 8 ) S6zde olasiliklara dayali olarak
yaratilir. S6zde olasiliklarin herhangi birinin 0 'dan kiclik ya da 1 'den bliylik olmasi durumunda ya da
belirli bir degiskenin toplami 1 degilse, ilk olarak O ile 1 arasinda olmak ve 1 ile 1 arasinda olmak lizere
yeniden sekillenir. Sézde olasilik-olasiliklar toplamlari tarafindan béliinerek yeniden sekillenir. Ornegin, bir
vaka Ui¢ kategoriye bagimli degisken igin 0.50, 0.60 ve 0.40 'in s6zde olasiliklarini 6ngérirse, her bir s6zde
olasilik 0.33, 0.40 ve 0.27 degerini almak icin 1,50 toplayarak béliniledir.

Sozde olasiliklardan herhangi biri negatifse, yukaridaki yeniden tarama isleminden énce, tim sézde-
olasiliklara en diisiik degerin mutlak degeri eklenir. Ornegin, sézde olasiliklar -0.30, 0.50 ve 1.30 ise,
0.00, 0.80 ve 1.60 degerlerini almak icin her bir degere 0.30 degerini ekleyin. Daha sonra, her yeni degeri,
0.00, 0.33 ve 0.67 degerlerini almak igin 2.40 toplamini bélin.

Disa Aktar

Disa Aktarma sekmesi, her bagimli degisken icin bir XML (PMML) dosyasina iligkin sinaptik agirlik
tahminlerini kaydetmek icin kullanilir. Model bilgilerini, puanlama amaciyla diger veri dosyalarina
uygulamak icin bu model dosyasini kullanabilirsiniz. Bolinmis dosyalar tanimlandiysa, bu segenek
kullanilamaz.

Secenekler

Kullanici-Eksik Degerler. Coziimlemeye dahil edilecek bir vaka igin katsayilarin gecerli degerleri
olmalidir. Bu denetimler, kullanici eksik degerlerin etmenler ve kategorik bagimli degiskenler arasinda
gecerli olup olmadigina karar vermenizi saglar.
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Kurallarin Durdurulmasi. Bunlar ndral agin ne zaman egitilecegini belirleyen kurallardir. Egitim, en az
bir veri gecisi Uzerinden devam eder. Daha sonra, egitim asagidaki ol¢ltlere gore durdurulabilir; bu
islem, listelenen sirayla denetlenir. Takip eden kural tanimlarinda, bir adim ¢evrimici ve mini toplu is
yontemlerinin veri gecisine ve toplu is yontemine iliskin bir yinelemeye karsilik gelir.

- Hataya diismeden adim sayisi iist sinirl. Hatali bir dlisis olup olmadigini denetlemeden énce izin
verilecek adim sayisi. Belirtilen sayida adimdan sonra bir hata azalmazsa, egitim durur. 0 'dan biyuk
bir tamsayi belirtin. Hatayi hesaplamak i¢in hangi veri érneginin kullanildigini da belirleyebilirsiniz.
Otomatik olarak sec , varsa test 6rnegini kullanir ve aksi takdirde egitim érnegini kullanir. Toplu is
egitiminin her veri gecisten sonra egitim 6rnek hatasinda bir azalma oldugunu; boylece, bu segenegin
yalnizca bir test 6rnegi varsa toplu is egitimi icin gecerli oldugunu unutmayin. Hem egitim hem de
test verileri, bu 6rneklerin her birine iligkin hatayi denetler; bu secenek yalnizca bir test 6rnegi ¢ikisi
oldugunda gecerlidir.

Not: Her tam veri gecgisten sonra, ¢cevrimici ve mini toplu egitim, egitim hatasini hesaplamak igin
fazladan bir veri gegisi gerektirir. Bu fazladan veri gegisi egitimi énemli 6lclide yavaslatabilir, bu
nedenle genellikle bir test 6rnegi saglamaniz ve herhangi bir durumda Otomatik olarak se¢ secenegini
belirlemeniz 6nerilir.

« Egitim siiresi list siniri. Algoritmanin galistirilacag maksimum dakika sayisini belirtmek isteyip
istemediginizi secin. 0 'dan buyik bir sayi belirtin.

- azami Egitim Epochlan. Izin verilen epochs (veri gecisi) sayisi (st siniri. Epochs sayisi iist siniri asilirsa,
egitim durur. 0 'dan blylk bir tamsayi belirtin.

- Egitim hatasindaki goreli degisiklik alt siniri. Egitim hatasindaki bir énceki adima kiyasla goreli
degisiklik, olgtit degerinden kiiglikse, egitim durdurulur. O 'dan biyuk bir sayi belirtin. Cevrimici ve mini
toplu is egitimi igin, hatayl hesaplamak icin yalnizca test verileri kullaniliyorsa bu él¢it dikkate alinmaz.

- Egitim hatasi oranindaki goreli degisiklik alt siniri. Egitim hatasinin bosg modelin hatasina oraninin
Olclit degerinden kiiclik olmasi durumunda egitim durur. Bos model, tim bagimli degiskenler icin
ortalama degeri tahmin eder. 0 'dan blylk bir sayi belirtin. Cevrimigi ve mini toplu is egitimi icin, hatayi
hesaplamak icin yalnizca test verileri kullaniliyorsa bu 6lciit dikkate alinmaz.

Bellekteki saklanacak vaka sayisi iist siniri. Bu, cok katmanli perceptron algoritmalari icinde asagidaki
ayarlari denetler. 1 'den biiyik bir tamsayi belirtin.

- Otomatik mimari seciminde, ag oksancisini belirlemek igin kullanilan érnek boyutu alt sinirdir
(1000,membize); burada memsize , bellegindeki saklanacak vaka sayisi tist sinisidir.

« mini-batches sayisinin otomatik hesaplamalariyla mini toplu egitimde mini-batches sayisi min (max
(max).M/10,2),memboy); burada M, egitim 6rnegindeki vakalarin sayisidir.

Radyal Temel Islev

Radyal Temel Islev (RBF) yordami, tahmin edilen degiskenlerin degerlerini temel alan bir ya da daha fazla
bagimli (hedef) degisken igin tahmine dayali bir model Uretir.

Ornek. Bir telekomiinikasyon saglayicisi, miisteri tabanini hizmet kullanim ériintiilerine gére bélimlere
ayirarak, misterileri dort gruba ayirir. Grup Gyeligini tahmin etmek icin demografik veriler kullanan bir RBF
ag|, sirketin potansiyel musteriler icin teklifleri 6zellestirmesine olanak tanir.

Veri ile Ilgili
Bagiml degiskenler. Bagimli degiskenler sunlar olabilir:

« Nominal. Bir degisken, degerleri igsel olmayan bir siralama igermeyen (6rnegin, bir calisanin calistig
sirketin departmani) kategorileri temsil ettiginde, bir degisken islem yapabilir. Nominal degiskenlere
iliskin drnekler, bolge, posta kodu ve dini iliskilerden olusan bir 6rnekdir.

« Sira. Bir degisken, degerleri bazi i¢sel siralamalarla (6rnegin, yliksek diizeyde karsilanmayan hizmet
memnuniyeti diizeyleri) yer alan kategorileri temsil ettiginde, sira sira olarak degerlendirilebilir. Dizi
degiskenlerine iliskin 6rnekler, memnuniyet derecelerinin ya da gliven derecelerinin ve tercih notu
puanlarinin temsil edilen davranis puanlarini igerir.
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« Olcek. Bir degisken, degerleri anlamli bir metrik ile siralandiginda élcek (siirekli) olarak
degerlendirilebilir, béylece degerler arasinda mesafe karsilastirmalari uygun olur. Olgek degiskenlerine
ornek olarak, yas ve gelir binlerce dolar cinsinden gelir.

Yordamda, bir degiskenin 6l¢lim duizeyini gegici olarak kaynak degisken listesinde farenin sag
digmesiyle tiklatarak ve beliren menlden bir 6l¢im diizeyi segerek gegici olarak dl¢tim dizeyini
degistirebileceginiz halde, ilgili 6lgiim dlzeyinin tim bagimli degiskenlere atandigi varsayilmistir.

Degisken listesindeki her degiskenin yanindaki simge, 6l¢cim diizeyini ve veri tipini tanitir.

Cizelge 2. Olciim diizeyi simgeleri

Sayisal Dizgi

Olcek (Siirekli) & gecerli degil
Sira

i i
Nominal r @

éﬁl_é-' éa

Onerici degiskenleri. Tahmin ediliciler, katsayilari (kategorik) ya da kovariates (6lcek) olarak belirtilebilir.

Kategori degiskeni kodlamasi. Yordam, yordamin siiresi boyunca bir-of-c kodlamasini kullanarak
kategorik karsilastirma belirtimlerini ve bagimli degiskenleri gegici olarak kurtarir. Bir degiskenin C
kategorisi varsa, degisken ilk kategoriyle (1,0, ..., 0), sonraki kategori (0,1,0, ..., 0) ile, c vektorler olarak
saklanir. ve son kategori (0,0, ..., 0, 1).

Bu kodlama semasi sinaptik agirliklarin sayisini artirir ve yavas egitimle sonuclanabilir, ancak daha
"kompakt" kodlama ydntemleri genellikle kotl uyum sinirsel aglara yol acar. Ag egitiminiz cok yavas
ilerliyorsa, benzer kategorileri ya da son derece nadir kategorileri olan vakalari bir araya getirerek
kategorik cikmazlarinizdaki kategori sayisini azaltmayi deneyin.

Bir sinama ya da hollanda 6rnegi tanimlansa da, tek bir-of-c kodlamasi egitim verilerine dayanir (bkz.
“Bolimler ” sayfa 12). Bu nedenle, test ya da hollanda 6rnekleri, egitim verilerinde mevcut olmayan
karsilastirma belirtimi kategorilerine sahip durumlar igeriyorsa, bu durumlar yordam ya da puanlama
tarafindan kullanilmaz. Test ya da holdout 6rnekleri, egitim verilerinde mevcut olmayan bagimli degisken
kategorilerine sahip durumlar igeriyorsa, bu durumlar yordam tarafindan kullanilmaz, ancak sayi da
puanlanabilir.

Yeniden dlcekleme. Ag egitiminin iyilestirilmesi igin, dlcek bagimli degiskenleri ve covariates varsayilan
deger olarak yeniden sekillenir. Bir test veya hollanda 6rnegi tanimlansa bile, egitim verileri temel alinarak
tlim yeniden tarama gerceklestirilir (bkz. “Boliimler ” sayfa 12). Yani, yeniden tarama tipine bagli olarak,
bir kovariate ya da bagimli degiskenin minimum degeri ya da deger (st sinir1, yalnizca egitim verileri
kullanilarak hesaplanir. Bélimleri tanimlamak icin bir degisken belirtirseniz, bu kovariates ya da bagiml
degiskenlerin egitim, test ve holdout 6rnekleri arasinda benzer dagitimlara sahip olmasi énemlidir.

Siklik agirliklari. Siklik agirliklari bu yordam tarafindan yok sayilir.

Sonuclarin eslenmesi. Sonuclarinizi tam olarak eslemek istiyorsaniz, ayni yordam ayarlarini kullanmanin
yani sira, rasgele sayi lireteci ve ayni veri sirasi igin ayni baslatma degerini kullanin. Bu sorunla ilgili
ayrintilar icin asagidaki adimlari izleyin:

- Rasgele sayi olusturma. Yordam, boliimlerin rasgele atamasi sirasinda rasgele sayi olusturma islemini
kullanir. Gelecekte ayni rasgele sonuclari yeniden tretmek igin, Radial Basis Function yordamindaki her
bir calistirmadan 6nce rasgele sayi ireteci icin ayni baglatma degerini kullanin.

 Vaka sirasi. Radyal temel islevlerini belirlemek igin iki adimli kiime algoritmasi kullanildigindan,
sonuglar veri sirasina da baglidir.
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Siparis etkilerini en aza indirmek i¢in vakalari rasgele siparis edin. Belirli bir gozimun istikrarini
dogrulamak igin farkli rasgele siparislerde siralanan vakalarla farkli céziimler elde etmek isteyebilirsiniz.
GCok bliylik dosya biyikliklerine sahip durumlarda, birden gok calistirma farkli rasgele siparislerde
siralanan bir vaka 6rnegi ile gergeklestirilebilir.

Radyal Basis Islev Agl Yaratilmasi
Menilerden sunlari segin:
Coziimle > Sinirsel Aglar > Radyal Temel islev ...

1. En az bir bagimli degisken segin.
2. En az bir faktor ya da covariate secin.

Istege bagli olarak, Degiskenler sekmesinde, kovariatlar yeniden sekillendirmek icin yéntemi
degistirebilirsiniz. Secenekler sunlardir:

- Standartlastirildi. Ortalama ve bolmeyi standart sapma, (x—ortalama)/s' e cikarir.

« Normallestirilmis. Alt sinir degerini ¢ikar ve aralik temelinde bél (x-dak)/(max—-min). Normallestirilmis
degerler O ile 1 arasinda diiser.

« Diizeltilen Normallestirilmis. Alt sinirin gikarilip bélinmesinin ayarlanmig stirimd, [ 2 * (x-min)/
(max-min)] -=1. Ayarlanmis normallestirilmis degerler, — 1 ile 1 arasinda dUser.

« Yok. -Covariates 'i yeniden sekillendirmek yok.
Bilinmeyen 6l¢iim dizeyine sahip alanlar

Veri kiimesindeki birya da daha fazla degiskene (alanlar) iliskin 6lciim diizeyi bilinmiyorsa Olciim Diizeyi
uyarisi gériintilenir. Olgim dizeyi, bu yordama iliskin sonuglarin hesaplamasini etkilediginden, tim
degiskenlerin tanimlanmis bir 6lglim diizeyine sahip olmasi gerekir.

Verileri Tara. Etkin veri kiimesindeki verileri okur ve su anda bilinmeyen bir 6lcim dlzeyiyle herhangi bir
alana varsayilan 6l¢u dlizeyi atar. Veri kiimesi biyikse, bu islem biraz zaman alabilir.

Elile ata. Bilinmeyen 6l¢iim diizeyine sahip tiim alanlari listeleyen bir iletisim kutusu acar. Bu alanlara
Olcliim diizeyi atamak igin bu iletisim kutusunu kullanabilirsiniz. Ayrica, Veri Diizenleyici 'nin Degisken
Gorlinimda 'nde 6lciim diizeyi de atayabilirsiniz.

Olciim diizeyi bu yordam icin 6nemli oldugundan, tiim alanlar tanimli bir 6l¢ciim diizeyine sahip oluncaya
kadar bu yordami galistirmak igin iletisim kutusuna erisemezsiniz.

Boliimler

Boliim Veri Kiimesi. Bu grup, etkin veri kiimesinin egitim, test ve ¢ikis érneklerine bolimlenmesine iligkin
yontemi belirtir. Egitim drnegi , sinirsel ag egitmek igin kullanilan veri kayitlarindan olusur; bir model
elde etmek igin veri kiimesindeki bazi vakalarin egitim 6rnegine atanmalari gerekir. Test 6rnegi, asiri
egitimi 6nlemek igin, egitim sirasinda hatalari izlemek icin kullanilan bagimsiz bir veri kaydi kiimesidir. Bir
test 6rnegi olusturmaniz son derece onerilir ve test 6rnegi egitim drneginden daha kiiglikse, ag egitimi
genellikle en verimli olacaktir. holdout 6rnegi, son sinirsel agi degerlendirmek igin kullanilan baska

bir bagimsiz veri kaydi kiimesidir; ancak, hollanda 6rnegi, modeli olusturmak icin kullanilmayan vakalar
kullanilmadigi icin modelin tahmine dayali yetenemis bir "dirist" bir tahmin verir.

- Goreceli vakalara dayali olarak vakalari rasgele atama. Her bir 6rnege rasgele atanan vakalarin goreli
sayisini (orani) belirtin (egitim, test ve tutkunu). % situnu, belirttiginiz géreli sayilara dayali olarak her
bir 6rnege atanabilecek vaka ylizdesini bildirir.

Ornegin, egitim, test ve holdout érnekleri icin géreli sayilar olarak 7, 3, 0 degerinin belirlenmesi %70,
%30 ve %0 olarak belirlenmektedir. Goreli sayilar olarak 2, 1, 1 degerinin belirlenmesi, %50, %25 ve
%25 'e karsilik gelir; 1, 1, 1 ise, veri kiimesinin egitim, test ve hollanda arasindaki tiglincii esit degere
bélinmesi anlamina gelir.

« Vakalari atamak icin béliimleme degiskenini kullanin. Etkin veri kiimesindeki her bir vakayi egitim,
test ya da holdout 6rnegine atayan bir sayisal degisken belirtin. Degisken (izerinde pozitif bir degere
sahip olan durumlar egitim drnegine, 0 degerine sahip vakalar, test 6rnegine ve negatif degere
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sahip vakalara, holdout 6rnegine atanir. Sistem eksik olan durumlar ¢céziimlemeyle diglanir. Bolim
degiskenine iligkin kullanici eksik degerler her zaman gecerli olarak degerlendirilir.

Mimari

Mimari etiketi, agin yapisini belirlemek icin kullanilir. prosediir, tek gizli bir "radyal temel fonksiyon"
katmanina sahip bir sinir agi olusturur; genel olarak bu ayarlari degistirmek gerekli olmayacak.

Gizlenmis Katmandaki Birim Sayisi. Gizli birimlerin sayisini segmenin {i¢ yolu vardir.

1. Otomatik olarak hesaplanan aralik icinde en iyi birim sayisini bulun. Yordam, arali§in alt sinir ve (st
sinir degerlerini otomatik olarak hesaplar ve aralik icinde en iyi gizlenmis birimleri bulur.

Bir test 6rnegi tanimlanirsa, yordam test veri ol¢itinin kullaniminda kullanilir: En iyi gizli birim sayisi,
test verilerindeki en kiicik hatayi veren en yiiksek birim sayisidir. Bir test 6rnegi tanimlanmamissa,
yordam Bayes bilgi kriterini (BIC) kullanir: En iyi gizli birim sayisi, egitim verisine dayali olarak en kiiglik
BIC 'vyi veren birimdir.

2. Belirtilen araliktaki en iyi birim sayisini bulun. Kendi araliginiza sahip olabilirsiniz ve yordam, o
araliktaki gizli birimlerin "en iyi" sayisini bulur. Daha 6nce oldugu gibi, araliktan en iyi sayida gizli birim,
test verileri 6lgUtl ya da BIC kullanilarak belirlenir.

3. Belirtilen birim sayisini kullan. Bir aralik kullanimini gegersiz kilabilir ve dogrudan belirli bir birim
sayisini belirtebilirsiniz.

Gizli Katmani icin Etkinlestirme Islevi. Gizli katman icin aktivasyon fonksiyonu radyal temel
fonksiyondur. Bu fonksiyon, bir katmanda bulunan birimleri basarili olan katmandaki birimlerin
degerlerine "baglar". Cikis katmani icin, etkinlestirme islevi tanitici islevidir; bdylece, ¢ikis birimleri
gizlenmis birimlerin agirlikli toplamlaridir.

- Normallestirilmis radyal temel islevi. Tium gizli birimlerin etkinlestirmeleri 1 'e toplayacak sekilde
normallestirilir; boylece, softmax etkinlestirme islevini kullanir.

- Siradan radyal temel islevi. Ustel etkinlestirme islevini kullanir; bdylece gizli birimin etkinlestirilmesi,
girislerin bir islevi olarak bir Gauss "¢arpma" dir.

Gizlenmis Birimler Arasinda odrtiisme. Cakisan katsayi, radyal temel fonksiyonlarin genisligine uygulanan
bir carpisidir. Cakisan faktoriin otomatik olarak hesaplanan degeri 1+0.1dolur; burada d, giris birimlerinin
sayisidir (tiim katsayilardaki kategori sayisinin toplami ve kovariates sayisi).

Cikis

Ag Yapisi. Sinir agina iliskin 6zet bilgileri goriintdler.

- Aciklama. Bagimli degiskenler, giris ve ¢ikis birimi sayisi, gizli katmanlar ve birim sayisi ve etkinlestirme
islevleri de icinde olmak Uzere, sinir aglarina iligkin bilgileri gortntuler.

« Cizge. Ag cizgesini dliizenlenebilir olmayan bir grafik olarak goriinttiler. Birlikte degiskenlerin sayisi ve
faktor duizeyleri arttikca, cizgenin yorumlanmasi daha zor hale gelir.

- Sinaptik agirtiklari. Belirli bir katmanda yer alan birimler arasindaki iliskiyi asagidaki katmanda bulunan
birimlere gdsteren katsayi tahminlerini goriintiler. Sinaptik agirliklar, etkin veri kiimesi egitim, test ve
hollanda verileri olarak bélimlense bile egitim drnegine dayalidir. Sinaptik agirlik sayisinin gok buyiik
bir hale gelebilecegini ve bu agirliklarin genellikle ag sonuglarini yorumlamak igin kullanilmadigini
unutmayin.

Ag Performansi. Modelin "iyi" olup olmadigini belirlemek icin kullanilan sonuclari goériintiler. Not: Bu
gruptaki grafikler, birlestirilmis egitim ve test 6rneklerine ya da test 6rnegi yoksa yalnizca egitim érnegini
temel alir.

« Model 6zeti. Sinirsel ag sonuclarinin bir 6zetini, bolime gére ve genel olarak, hata, goreli hata ya da
yanlis tahminlerin ylizdesi ve egitim siiresi de dahil olmak tzere genel bir 6zet goriintiler.

Hata, kareler toplamin hatasidir. Buna ek olarak, bagimli degisken 6l¢lim dlzeylerine bagli olarak, goreli
hatalar ya da yanlis tahminlerin ylzdeleri gériintllenir. Herhangi bir bagimli degiskende 6lcek 6lgim
dlizeyi varsa, ortalama genel goreli hata (ortalama modelle géreli) goriintilenir. Tim bagimli degiskenler
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kategorik ise, hatali tahminlerin ortalama yuizdesi goriintiilenir. Tek tek bagimli degiskenler igin goreli
hatalar ya da yanlis 6ngorilerin yizdeleri de goriintilenir.

« Siniflandirma sonuglari. Her kategorik bagimli degisken icin bir siniflandirma tablosu goriintiler. Her
tablo, her bagimli degisken kategorisi icin dogru ve yanlis siniflandirilan vaka sayisini verir. Dogru
siniflandirilan toplam vakanin ylizdesi de raporlanir.

» ROC egrisi. Her bir kategorik bagimli degisken icin bir ROC (Alici Isletim Karakteristik) egrisi gorintiiler.
Ayrica, her bir egrinin altinda alana bir tablo veren bir tablo da goriintilenir. Belirli bir bagimli degisken
icin ROC grafigi, her kategori icin bir egri goriintller. Bagimli degiskenin iki kategorisi varsa, her bir
egri, diger kategoriye karsi pozitif durum olarak s6z konusu kategoriyi ele alir. Bagimli degisken iki
kategoriden fazlaysa, her bir egri, diger tim kategorilerin toplamindan pozitif durum olarak s6z konusu
kategoriye gore davranir.

- Birikmeli kazang grafigi. Her bir kategori bagimli degisken icin birikimli kazang grafimesini gérintdler.
Her bagimli degisken kategorisi igin bir egrinin goruntiilenmesi, ROC egrilerine gore aynidir.

- Grafigi kaldir. Her kategorik bagimli degisken icin bir kaldirma grafigi gérintiler. Her bagimli degisken
kategorisi icin bir egrinin gorintilenmesi, ROC egrilerine goére aynidir.

« Gozlemlenen grafik temelinde tahmin edilen. Her bir bagimli degisken icin tahmin edilen, tahmin
edilen bir deger grafimesini gorlintiler. Kategorik bagimli degiskenler igin, her yanit kategorisi igin,
kiime degiskeni olarak gozlemlenen yanit kategorisi ile, tahmin edilen s6zde olasiliklarin kiimelenmis
kutuplamalari gériintiilenir. Olcekleme bagimli degiskenleri icin bir dagilim grafigi gériintiilenir.

« Tahmini grafik ile yeniden boyutlandirma. Her 6lcekleme bagimli degiskeni igin, 6nceden tahmin
edilen, tahmin edilen deger grafimesini gortintller. Artiklar ve tahmin edilen degerler arasinda gorinur
bir 6rtintt olmamalidir. Bu grafik yalnizca dlgeklendiren bagimli degiskenler icin Uretilir.

Vaka isleme dzeti. icerilen ve analiz edilen vaka sayisini, toplamda ve egitim, test ve soygun érnekleri ile
analiz edilen vaka sayisini 6zetleyen vaka isleme 6zeti tablosunu goruntiler.

Bagimsiz degisken 6nem analizi. Sinirsel agi belirlemede her bir karsilagtirma belirtisinin 6Gnemini
hesaplayan bir duyarlilik analizi gerceklestirir. Analiz, birlesik egitim ve test 6rneklerine veya test 6rnegi
yoksa yalnizca egitim 6rnegine dayanir. Bu, her bir karsilastirma belirtimi icin 5nemi ve normallestirilmis
onemi goruntlleyen bir tablo ve bir grafik olusturur. Cok sayida 6ngorilebilirlik ya da vaka varsa, duyarlik
analizinin hesaplamasal olarak pahali ve zaman alici oldugunu unutmayin.

Save
Save (Kaydet) sekmesi, 6ngoriileri veri kiimesinde degiskenler olarak kaydetmek igin kullanilir.

« Her bagimli degisken icin tahmini degeri ya da kategoriyi kaydedin. Bu, 6lcege bagimli degiskenler
icin ongortlen degeri ve kategorik bagimli degiskenler icin tahmin edilen kategori degerini kaydeder.

« Her bagimli degisken icin tahmini s6zde olasiliklar1 kaydedin. Bu, kategorik bagimli degiskenler igin
dngoriilen sézde olasiliklar kaydeder. Ilk n kategorisinin her biri icin ayri bir degisken saklanir; burada
n, Kaydedilecek Kategoriler siitununda belirtilir.

Saklanan Degiskenlerin Adlari Otomatik ad olusturma, tiim galismalarinizi saklamanizi saglar. Ozel
adlar, dnce Veri Diizenleyicisi 'nde saklanan degiskenleri silmeden dnceki calismalardan ¢ikan sonuglari
atmanizi ya da degistirmenizi saglar.

Olasiliklar ve Sozde Olasiliklar

Radial Basis Function yordami, ¢ikis katmani igin kareler toplamini ve tanitici etkinlestirme islevini
kullandigindan, tahmin edilen s6zde olasiliklar olasiliklar olarak yorumlanamaz. Yordam, 0 'dan kiigiik

ya da 1 'den biylk ya da belirli bir bagimli degisken toplami 1 degilse bile, bu 6ngérmiis sézde olasiliklari
kaydeder.

ROC, birikmeli kazanimlar ve kaldirma grafikleri (bkz. “Cikis ” sayfa 13 ) Sozde olasiliklara dayali olarak
yaratilir. S6zde olasiliklarin herhangi birinin 0 'dan kiclik ya da 1 'den bliylik olmasi durumunda ya da
belirli bir degiskenin toplami 1 degilse, ilk olarak O ile 1 arasinda olmak ve 1 ile 1 arasinda olmak tizere
yeniden sekillenirler. Sézde olasilik-olasiliklar toplamlari tarafindan béliinerek yeniden sekillenir. Ornegin,
bir vaka U¢ kategoriye bagimli degisken icin 0.50, 0.60 ve 0.40 'in s6zde olasiliklarini dngoriirse, her bir
sOzde olasilik 0.33, 0.40 ve 0.27 degerini almak i¢in 1,50 toplayarak béliinilledir.

14 IBM SPSS Neural Networks 29



So6zde olasiliklardan herhangi biri negatifse, yukaridaki yeniden tarama isleminden 6nce, tiim sézde-
olasiliklara en diisiik degerin mutlak degeri eklenir. Ornegin, sézde olasiliklar -0.30, .50 ve 1.30 ise, 0.00,
0.80 ve 1.60 degerlerini almak icin her bir degere 0.30 degerini ekleyin. Daha sonra, her yeni degeri, 0.00,
0.33 ve 0.67 degerlerini almak i¢in 2.40 toplamini bélun.

Disa Aktar

Disa Aktarma sekmesi, her bagimli degisken icin bir XML (PMML) dosyasina iligkin sinaptik agirlik
tahminlerini kaydetmek igin kullanilir. Model bilgilerini, puanlama amaciyla diger veri dosyalarina
uygulamak i¢in bu model dosyasini kullanabilirsiniz. Bélinmis dosyalar tanimlandiysa, bu secenek
kullanilamaz.

Secenekler

Kullanici-Eksik Degerler. Coziimlemeye dahil edilecek bir vaka igin katsayilarin gecerli degerleri
olmalidir. Bu denetimler, kullanici eksik degerlerin etmenler ve kategorik bagimli degiskenler arasinda
gecerli olup olmadigina karar vermenizi saglar.
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Ozel Notlar

Bu bilgiler, ABD'de kullanima sunulan Urinler ve hizmetler igin gelistirilmistir. IBM bu bilgileri bagska
dillerde kullanima sunabilir. Ancak, bu bilgilere erisebilmek icin, Griiniin ya da Griin sGriiminiin o dildeki
bir kopyasina sahip olmaniz gerekebilir.

IBM, bu belgede s6zU edilen Uriin, hizmet ya da 6zellikleri diger tilkelerde kullanima sunmayabilir.
Bulundugunuz yerde kullanima sunulan iriin ve hizmetleri yerel IBM miisteri temsilcisinden ya da ¢dziim
ortagindan 6grenebilirsiniz. Bir IBM (riin, program ya da hizmetine gonderme yapilmasi, acik ya da

ortiik olarak, yalnizca o IBM (riin{, programi ya da hizmetinin kullanilabilecegini gostermez. Ayni islevi
goren ve IBM'in fikri miilkiyet haklarina zarar vermeyen herhangi bir Grlin, program ya da hizmet de
kullanilabilir. Ancak, IBM digi tirlin, program ya da hizmetlerle gerceklestirilen islemlerin degerlendirilmesi
ve dogrulanmasi kullanicinin sorumlulugundadir.

IBM'in, bu belgedeki konularla ilgili patentleri ya da patent bagvurulari olabilir. Bu belgenin size verilmis
olmasi, patentlerin izinsiz kullanim hakkinin da verildigi anlamina gelmez. Lisansla ilgili sorularinizi
asagidaki adrese yazabilirsiniz:

IBM Director of Licensing

IBM Corporation

North Castle Drive, MD-NC119
Armonk, NY 10504-1785

us

Cift byte (DBCS) bilgilerle ilgili lisans sorulari igin, lilkenizdeki IBM'in Fikri Haklar (Intellectual Property)
bolimuyle baglanti kurun ya da sorularinizi asagida adrese yazin:

Intellectual Property Licensing

Legal and Intellectual Property Law

IBM Japan Ltd.

19-21, Nihonbashi-Hakozakicho, Chuo-ku
Tokyo 103-8510, Japonya

IBM BU YAYINI, OLDUGU GIBI, HICBIR KONUDA ACIK YA DA ORTUK GARANTI VERMEKSIZIN
SAGLAMAKTADIR; TICARI KULLANIMA UYGUNLUK AGCISINDAN HER TURLU GARANTI VE BELIRLI BIR
AMACA UYGUNLUK IDDIASI ACIKCA REDDEDILIR. Bazi hukuk bélgeleri, belirli islemlerde acik ya da zimni
garantilerin reddedilmesine izin vermez, bu nedenle bu bildirim sizin i¢in gecerli olmayabilir.

Bu yayin teknik yanlislar ya da yazim hatalari icerebilir. Buradaki bilgiler tizerinde diizenli olarak degisiklik
yapilmaktadir; s6z konusu degisiklikler sonraki basimlara yansitilacaktir. IBM, 6énceden bildirimde
bulunmaksizin, bu yayinda aciklanan trtinler ve/ya da programlar Gzerinde iyilestirmeler ve/ya da
degisiklikler yapabilir.

Bu belgede IBM disi web sitelerine gonderme yapilmasi kolaylik saglama amacina yoneliktir ve o web
siteleriicin herhangi bir sekilde onay verilmesi anlamina gelmez. Bu web sitelerinin icerdigi malzeme, bu
IBM uriunune iliskin malzemenin bir pargasi degildir ve bu tir web sitelerinin kullanilmasinin sorumlulugu
size aittir.

IBM'e bilgi ilettiginizde, IBM bu bilgileri size karsi hicbir yiktimlilik almaksizin uygun gérdugi
yontemlerle kullanabilir ya da dagitabilir.

(i) Bagimsiz olarak yaratilan programlarla, bu program da icinde olmak lzere diger programlar arasinda
bilgi degis tokusuna ve (ii) degis tokus edilen bilginin karsilikli kullanimina olanak saglamak amaciyla bu
program hakkinda bilgi sahibi olmak isteyen lisans sahipleri su adrese yazabilirler:

IBM Director of Licensing
IBM Corporation
North Castle Drive, MD-NC119



Armonk, NY 10504-1785
us

Bu tlr bilgiler, ilgili kayit ve kosullar altinda ve bazi durumlarda bedelli olarak edinilebilir.

Bu belgede aciklanan lisansli program ve bu programla birlikte kullanilabilecek tiim lisansli malzeme,
IBM tarafindan IBM Miisteri S6zlesmesi, IBM Uluslararasi Program Lisansi Sozlesmesi ya da esdeger
sozlesmelerin kayit ve kosullari altinda saglanir.

Performans verileri ve misteri érnekleri, drnek olarak yalnizca gosterim amacli olarak sunulmustur.
Gercgek performans sonuglari, belirli yapilandirmalara ve isletim kosullarina bagli olarak degisebilir.

IBM disi Urinlerle ilgili bilgiler, bu Grlnleri saglayan firmalardan, bu firmalarin yayin ve belgelerinden ve
genel kullanima agik diger kaynaklardan alinmistir. IBM, bu Uriinleri test etmemistir ve performansin,
uyumlulugun ya daIBMdisi rinlerle ilgili diger iddialarin dogrulugunu onaylayamaz. IBM disi Grlinlerin
yeteneklerine iliskin sorular, bu Uriinleri saglayan firmalara yoneltilmelidir.

IBM'in gelecekteki yonelim ve kararlarina iligkin bildirimler degisebilir ya da herhangi bir duyuruda
bulunulmadan bunlardan vazgecilir; bu yonelim ve kararlar yalnizca amag ve hedefleri gosterir.

Bu belge, giinliik is ortaminda kullanilan veri ve raporlara iliskin 6rnekler icerir. Orneklerin olabildigince
aciklayici olmasi amaciyla kisi, sirket, marka ve rtin adlar belirtilmis olabilir. Bu adlarin timu gergek
disidir ve gercek kisilerle ya da isletmelerle olabilecek herhangi bir benzerlik timuyle rastlantidir.

YAYIN HAKKI LISANST:

Bu belge, cesitli isletim platformlarinda programlama tekniklerini gdsteren, kaynak dilde yazilmis

ornek uygulama programlari icerir. Bu 6rnek programlari, IBM'e herhangi bir 6demede bulunmadan,
ornek programlarin yazildigi isletim altyapisina iliskin uygulama programlama arabirimiyle uyumlu
uygulama programlarinin gelistirilmesi, kullanilmasi, pazarlanmasi ya da dagitilmasi amaciyla herhangi
bir bicimde kopyalayabilir, degistirebilir ve dagitabilirsiniz. Bu érnekler her kosul altinda tim ayrintilariyla
sinanmamistir. Dolayisiyla, IBM bu programlarin giivenilirligi, bakim yapilabilirligi ya da islevleri
konusunda acik ya da &rtiik giivence veremez. Ornek programlar, hicbir tiirde garanti verilmeksizin
"OLDUGU GIBI" saglanir. IBM, érnek programlari kullanmanizdan kaynaklanan hicbir zarar nedeniyle
sorumlu tutulamaz.

Ornek programlarin ya da bunlardan tiiretilmis calismalarin her kopyasi ya da her kismi, belirtilen bicimde
bir yayin hakki duyurusu icermelidir:

© Copyright IBM Corp. 2021. Bu kodun bazi kisimlari IBM Corp.'un Ornek Programlarindan tiiretilmistir.
© Copyright IBM Corp. 1989-2021. All rights reserved. (Her hakki saklidir.)

Ticari markalar

IBM, IBM logosu ve ibm.com, International Business Machines Corp. ' un ticari markalari ya da tescilli
ticari markalandir. diinya capinda birgok yarg) bolgesinde kayitli. Diger Griin ve hizmet adlari IBM'in

ya da diger firmalarin ticari markalari olabilir. IBM ticari markalarinin glincel bir listesini web lzerinde
www.ibm.com/legal/copytrade.shtmladresindeki "Copyright and trademark information" (Telif hakki ve
ticari marka bilgileri) altinda bulabilirsiniz.

Adobe, Adobe logosu, PostScript ve PostScript logosu, Adobe Systems Incorporated sirketinin ABD ve/
veya diger Uilkelerdeki tescilli ticari markalari veya ticari markalaridir.

Intel, Intel logosu, Intel Inside, Intel Inside logosu, Intel Centrino, Intel Centrino logosu, Celeron, Intel
Xeon, Intel SpeedStep, Itanium ve Pentium; Intel Corporation'in veya ABD ve diger Ulkelerdeki yan
kuruluslarinin ticari markalari ya da tescilli ticari markalaridir.

Linux, Linus Torvalds sirketinin ABD ve/veya diger tlkelerdeki tescilli ticari markasidir.

Microsoft, Windows, Windows NT ve Windows logosu Microsoft Corporation sirketinin ABD ve/veya diger
Ulkelerdeki ticari markalaridir.

UNIX, The Open Group sirketinin ABD ve diger llkelerdeki tescilli ticari markasidir.
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Java ve tiim Java tabanli ticari markalar ve logolar, Oracle'in ve/veya bagli kuruluslarinin ticari markalari
ya da tescilli ticari markalaridir.
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Dizin

A

Ag cizgesi
Cok Katmanli Perceptron 'da 8
Radial Basis Islevinde 13
ag egitimi
Cok Katmanli Perceptron 'da 7
ag mimarisi
Cok Katmanli Perceptron 'da 5
Radial Basis Islevinde 13

¢
gevrimici egitim
Cok Katmanli Perceptron 'da 7
ctkis katmani
Cok Katmanli Perceptron 'da 5
Radial Basis Islevinde 13
Cok Katmanli Perceptron
ag mimarisi 5
bélimler 5
degiskenleri etkin veri kimesine kaydet 9
Egitiliyor 7
model disa aktarma 9
OUTPUT 8
segenekler 9

D

Durdurma kurallari
Cok Katmanli Perceptron 'da 9

E

egitim ornegi
Cok Katmanli Perceptron 'da 5
Radial Basis Islevinde 12
eksik degerler
Cok Katmanli Perceptron 'da 9
etkinlestirme islevi
Cok Katmanli Perceptron 'da 5
Radial Basis Islevinde 13

G

gizli katman
Cok Katmanli Perceptron 'da 5
Radial Basis Islevinde 13

H

holdout 6rnegi
Cok Katmanli Perceptron 'da 5
Radial Basis Islevinde 12

K

kaldirma grafigi
Cok Katmanli Perceptron 'da 8
Radial Basis Islevinde 13
kazang grafigi
Cok Katmanli Perceptron 'da 8
Radial Basis Islevinde 13

M

mimari
sinir aglarn 2
mini toplu is egitimi
Cok Katmanli Perceptron 'da 7

R

Radyal Temel Islev
ag mimarisi 13
bélimler 12
degiskenleri etkin veri kiimesine kaydet 14
model disa aktarma 15
OUTPUT 13
segenekler 15
ROC egrisi
Cok Katmanli Perceptron 'da 8
Radial Basis Islevinde 13

S

sinir aglan
mimari 2

T

test 6rnegi
Cok Katmanli Perceptron 'da 5
Radial Basis Islevinde 12
toplu is egitimi
Cok Katmanli Perceptron 'da 7
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