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Not: Odevi hazirlamak igin gelistirdigim uygulama ve kaynak kodlari ektedir.



Giris:
Bu Calismada, MNIST veritabanindan alinmis el yazisi 0-9 arasi sayilara ait ornekler Cok Katmanli
Yapay Noron Aglarinin Back-Propagation (MLP) yontemi ile siniflandiriimistir.

Sayl orneklerine ait dosya http://vann.lecun.com/exdb/mnist/ adresindeki MNIST veritabaninda

bulunan el yazisi karakterlerden elde edilmis 0-9 arasi sayilardan olusturulmustur. Dosyadaki her
satirdaki ilk 64 deger saylya ait 6zellikleri(gri seviyesinde piksel degerleri), 65. deger ise sayinin kag
oldugunu gostermektedir. Bu érneklerden her sayi igin ilk 5’er 6rnegi egitim igin geri kalan ornekleri
ise test icin kullanildi. Egitim 6rneklerini test igin kullaniimadi.

Egitim icin her rakam icin 5 er tane olarak 50 d6rnek egitim icin kullanildi. Geriye kalan 3773 6rnek
test icin kullaniimistir.


http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

Yontem
Yapay Noron Aglari-Cok Katimanli Perceptron(Multi Layer Perceptron-MLP) yontemi, canlilardaki sinir
hlcrelerinden esinlerek olusturulmustur. Gergek ve vyapay sinir hiicreleri asagida gosterilmistir.
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Faonksiyonu

x= (Ef,wi=xi) + 0, y =Signum(x), y=tanh(x), y=Sign(x) gibi aktivasyon fonksiyonlari
kullanilir.Yukarida gosterilen tek bir yapay sinir hiicresi perceptron olarak adlandirilir. Perceptron
ogrenmeyi girisindeki agirliklar ¢ikista olusan hataya goére giincelleyerek yapar. Tek katmal bir yapay
sinir agl ile lineer olarak ayrilmis siniflandirma yapilabilir. Ancak lineer olarak ayrilamayan
siniflandirma problemleri igin ¢ok katmali ayapay sinir aglari- Multi Layer Perceptron kullaniimaktadir.
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Sekilde gosterildigi gibi ¢ok MLP giris katmani gizli katmana, gizli katmanlarda en son olarak ¢ikis

katmanina baghdir. MLP Baglantilar giristen ¢ikisa dogru oldugundan 6grenmek icin back propogation
algoritmasi kullanilir. Back propogation ile ¢ikis katmaninda hesaplanan hata gizli katmana
baglantilardaki agirliklar oraninda dagitilarak yapilir.



Uygulama

MLP yonteminin calismasi 6grenme katsayisi ve momentum degerleri sabit tutularak, gizli
katmandaki diUgiim sayisi degistirilerek yapilmis ve asagidaki doru siniflandirma basarisi asagida
gosterilmistir.

Gizli Katman No6ron Sayisi Epoch Egitim Slresi(ms) | Tanima Siiresi (ms) Accuracy
16 19733 38.641 31 65,49
32 13569 56.641 62 63,32
48 4969 29.453 94 66,18
64 3384 24.844 125 66,6
80 2898 26.687 141 64,7
96 2562 28.079 172 66,21
112 2340 30.016 203 69,02
128 2453 35.937 235 69,47
144 1946 31.922 250 63,61
160 1481 26.781 281 67,59
176 1895 37.781 312 67,74
192 1719 37.578 359 69,23
208 1345 31.843 375 69,15
224 1269 32.437 407 69,07
240 1254 34.219 438 64,62
256 998 28.860 469 66,02
272 1010 31.078 485 66,29
288 997 32.547 516 71,96
304 799 34.610 641 66,92
320 753 36.328 875 62,97
336 663 30.969 687 65,52
352 1355 70.219 922 67,08
368 601 30.235 734 67,98
384 590 30.735 766 62,34

400 605 32.906 796 64,38
416 564 36.453 922 65,81
432 609 40.407 954 70,55
448 481 30.344 1.094 64,27
464 418 25.828 922 65,28
480 525 33.297 937 69,04

Genel basari oranlari nispeten disiik bunun temel nedeni egitim icin 6rnek sayisi ¢ok az olmasidir.
Bunun yaninda elde edilen sonuglardan goérildigi gibi basari ile gizli katmandaki néron sayisi
arasinda diizgiin orantili bir degisim yok. Ancak 10-15'den az az gizli katman ndéronu kullaniimasi
durumunda egitim yapilmasinda networkiin hatasi azalamamakta ve egitim tamamlanamaktadir.
Eger cok fazla kullaniminin da basariy1 arttirmadigl ancak genel olarak egitim tekrar sayisi (Epoch)
azalmaktadir. Gizli katman noron sayisi arttikca siniflandirma siresi de uzamaktadir. Gizli katman
noron sayisi degisimi egitim sliresinde diizenli bir degisim olusturmamistir. Ekteki sonu¢ dosyalarinda
her bir gizli katman ndéron sayisi icin detayl sonuglar vardir. En uygun gizli katman ndéron sayisini
belirlemek icin cross validation yararlanmak uygun olacaktir.




Yapilan degerlendirmede en yiksek basarinin elde edildigi gizli katman ndron sayisi 320 icin detayl
sonuclar asagida gosterilmistir.

Training: Train Set Images
Hidden Layer Node Count : 128
Learning Rate : 0,2 13 b p ‘D '|:|-
Momentum : 0,01
Min. Error : 0,0001 "! !.. 'I 1 L
Training Epoch : 2453
Training Time 35.937 ms. 1 1 t 1 1
Train Set Performance: '3_ _ﬁ -5 3 3
Correct Count : 50 Accuracy:%100
Incorrect Count: 0 "'F' q # '? '1-
Classification:
Test Set Performance: ﬁ 5 5 'E; 5
Data Count : 3773 E: E E_ E]_ E.
Correct Count : 2621
Incorrect Count: 1152 + * B F &£
Mean Squared Error: 0,4581705471735
Accuracy : %69,47 'E- H- E 'E: 'E-
Classification Time : 235 ms.
999 F 9
Predicated Digits
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Correct | Incorrect | Accuracy
0 365 |0 0 2 2 0 1 0 1 0 365 6 98,38
1 0 265|147 |3 51 |3 3 10 |2 0 265 119 69,01
2 15 |0 340 |5 0 0 0 13 |2 0 340 35 90,67
% 3 0 6 5 358|0 |4 0 3 0 8 358 26 93,23
a4 14 |44 |9 9 167 |4 77 |50 |4 |4 167 215 43,72
T:," 5 28 |1 13 (29 |2 269 |7 2 5 15 | 269 102 72,51
E 6 2 20 |2 0 1 0 345 |1 0 1 345 27 92,74
7 2 3 6 15 |3 0 0 345|0 8 345 37 90,31
8 4 31 |60 (62 |23 |1 18 |23 |114(39 |114 261 30,40
9 6 2 13 |188|33 (33 |7 9 33 |53 (53 324 14,06

Yukaridaki tabloda her bir resim icin elde edilen tanima sonuglari gésterilmistir. Bu sonuglari
egitim icin kullanilan resimlerle beraber degerlendirmek gerekir.

0,3 2,6 ve 7 %90'nin lizerinde dogru tanima basarisi saglanmis.

1ve 5 igin yaklasik %70 yani ortalama seviyede bir basari saglanmis.

4,8 ve 9 icin ¢ok diistk bir basari elde edilmis.

Bu sonuglara gore 0,3 2,6 ve 7 c¢ok iyi ayirt edilebilir 6zelliklere sahip olduklari ve egitim
orneklerinin dogru secilmis oldugunu disinebiliriz.

4 ile 9 egitim ornekleri bir birlerine ¢cok benzemektedir. Muhtemelen bu nedenle egitim
sonucunda iyi bir siniflandirma saglamamistir. 8 ise sekli ile diger tim rakamlara en ¢ok
benzemesi nedeniyle kéyl bir basari elde etmis olabilir. 0-8 arasi rakamlar en ¢ok kendisi
olarak taninirken 9 igin en ¢ok benzeme 3 ¢ikti. Bunun nedeni 3'liin daha baskin olmasi ve 9 ile
3'in ¢ok ortak sekil 6zelligi icermesi olabilir.




MLP Back Propogation Algoritmasi
1. Set weights [-0.5, 0.5 ] randomly

2. iter=0

3. mean_sqr_err =0

4. For each item in trainset

4.1. get sample (inputs and desired outputs)

4.2. evaluate hidden layer outputs

4.3. evaluate output layer output

4.3. calculate error between desired output and output layer outputs
4.4, mean_sqr_err= mean_sqr_err+ (desired output - output )2

4.5, clear hidden layer error

4.6. calculate delta_weights of output layer

4.7. calculate hidden layer weighted error add to hidden layer error
4.8. calculate delta_weights of hidden layer

4.9 update weights with delta_weights.

5 if mean_sqgr_err>0.05 and iter<MAXITER then goto 3

i 2540: Error = 0,000100167247427772 Alpha = 0,2 e
Alpha | 0,2 [Training.. . Classification: Hid.Node#/Accuracy/Time
Learning Rate: 0,2 16 65,49 31 -
Momentum 0,01  |Momentum : 0,01 32 63,32 62
_ Min. Error 0,0001 48 66,18 94 L
Min Square Error 0,0001 Training Epoch : 2546 64 66,60 125 E
Max Iteration 500.000 e:  37.110 ms. 80 64,70 141
- - 96 66,21 172
Hidden Layer Node Count 128 [Classifying.. Test Set Performance: 112 69,02 203
Data Count: 3773 128 69,47 235
Correct Count: 2589 144 63,61 250
SESELY LRl Error Count: 1184 160 67,59 281
Mean Squared Error : 0,467090403063562 176 67,74 312
RUNEEGITEISNT | Accuracy: % 68,62 192 69,23 359
Classification Time : 234 ms. v -
A b P b
i |1 |2 |3 |4 |5 |6 |}" |8 |9 |C0rrect |Inc0rrec‘|Accurac3| Training: Hidden Node#/Epoch/ Accuracy
0 39 0 0 0 0 0 1 0 1 0 369 2 99,45 | |16 19733 38.641 -
1 0 7 7 23 21 11 5 23 0 3 el 113 70,57 i; igggg ggg’g;
2 1 3 277 63 0 1 16 13 1 0 7798 73,87 |64 3384 24.844 |
3 1 9 1 st 0 3 0 3 0 3 364 0 94,79 gg %ggg %gggg
4 89 47 0 0 137 |53 21 8 11 15 137 245 3586 (112 2340 30.016
5 7 1 & % 1 265 30 % 0 3 265 108 71,43 iig %;32 gigg;
& 2 15 0 0 0 0 3540 0 0 354 18 35,16 |160 1481  26.781
7 4 1 0 7 1 1 0 352 1 15 352 30 92,15 i;g igig g;;g;
8 8 43 8 93 0 3 % ] 150 5 150 225 40,00 | |208 1345 31.843
E 9 1 & 160 24 w2 8 15 1 50 50 327 13,26 %ﬁg ﬁgﬂ gi;ig i
4 I3

Bu calismada rakam tanima i¢in 10 c¢ikish tek gizli katmali MLP kullanildi. Burada her bir ¢ikis aktif
iken ilgili rakami belirtmistir. Bu yaklasim yerine 2" seklide 4 ¢ikis icinde ¢alisma yapildiginda basari
fazla bir etkisi gorilmedi. Ancak binary kodlama ile 0-15 arasi sonuglar elde edilebildiginden 0-9 arasi
rakamlar igin 10 ile 15 arasinda sonuglarda alinmaktaydi. Bu nedenle binary kodlama yerine 10 tane
¢ikistan en yiksek sonucu veren ilgili rakami gosterecek sekilde kullanildi. Bu ¢alisma icin ¢ok bliytk
sure farki olmadi ancak ¢ikis néron sayisinin artmasi islem siiresini uzatacagi géz 6niine alinarak daha
cok cikis gerektiren durumlarda binary kodlama tercih edilebilir.



Sonug

Egitim icin kullanilan 6rneklerin ¢ok az olmasi nedeniyle ortalama basari distk goziktl. Eger yeterli
sayida ornek ile egitim vyapilsaydi %90'lara yakin basari elde edilebiliyor. Cok az egitim ornegi
kullanilmasina ragmen sistemin basarisi oldukca etkileyici buldum. Rakamlarin yarisini %90'dan
ylksek oranla tanidi. Bir birine benzemeyen rakamlari ¢ok iyi ayirt ederken benzeyenlerde problem
yasanildigl goruldl. Burada egitim seti kisith oldugundan ¢ok saglikli yorum yapmak mimkin degil.
Ancak sekil olarak bir birine benzeyen rakamlardaki disiik basari orani, seklin piksel 6zelliklerinin
momenti alinip veya PCA ile en iyi ayrit edici 6zellikler olusturup, bu yeni 6zellikler Gzerinden MLP
uygulanmasi ile arttirilabilir.

*islem zamanlari Delphi 2006 ile gelistirilen native win32 uygulamasi ile, Vista 64 bit ile Intel Q9550
2.83 GHz Quad Core islemci ve 800MHz DDR2 hafizali bilgisayar lizerinde hesaplanmistir.



