Cascadeforwardnet

Art arda ileten aglar(ascade-forward networks), ileri beslemeli aglarda(feed-forward networks) benzer, ama giris
ve her dnceki katmandan sonraki katmanlara bir baglanti icerir. ileri beslemeli aglarda oldugu gibi, iki veya daha
fazla katmanh bir cascad agl, yeterince gizli néronlar verildiginde keyfi olarak sonlu giris-cikis iligkilerini
ogrenebilir.

Competitive

bu 6grenme tipinde yaklasimimiz olasiliksal degildir ve kaynaklarin dagilimi igin olasiliksal bir model
beklemeyecegiz. Bir baska fark da bu boliimde tartisacagimiz 6grenme yéntemlerinin ¢evrimici olmasidir.
O0grenme sirasinda elimizde tim 6grenme kiimesi olmayabilir, bu durumda 6rnekler birer birer geldikce model
parametrelerini ayarlamamiz gerekecek. sanki bu 6bekler girdiyi Betimlemek igin kendi aralarinda yarisma
yaparlarmis gibi yarismaci 6grenme deyimini kullanacagiz . Sanki 6bekler Yarisiyor biri kazaniyor ve yalnizca
kazanin parametreleri giincelleniyor diye distinildigiinden boylesi yaklasima bazen "kazanan Hepsini alir" denir.
Rekabetci katmanlar, girdi vektorlerini, siniflar arasinda esit sayida vektor tercih edilerek, vektorler arasindaki
benzerlige gore belirli sayida sinifa siniflandirmayi 6grenir.

Or: Burada 150 iris gigegi 6 sinifa ayirmak igin rekabetgci bir katman egitildi.
or: Iste bazi girdi verileri icinde (i¢ kiime bulmak icin basit bir rekabetgi 8grenme algoritmasi.

1. (Kurulum.) Bir dizi sensérin (g farkh diigiime beslenmesine izin verin, boéylece her diiglim her sensére
baglanabilir. Her bir digimin sensorlerine verdigi agirliklarin 0,0 ile 1,0 arasinda rastgele ayarlanmasina izin
verin. Her bir diglimun gikisi tim sensorlerinin toplami olsun, her bir sensoriin sinyal giict agirhkla garpilr.

2. Ag bir girdi gosterildiginde, en yiiksek ¢ikisa sahip diigiim kazanan olarak kabul edilir. Giris, bu diigiime karsihk
gelen kiime icinde olarak siniflandirilir.

3. Kazanan, agirliklarinin her birini glincelleyerek agirhigi daha zayif sinyaller veren baglantilardan daha giglii
sinyaller veren baglantilara tasir. Boylece, daha fazla veri alindikga, her bir diigiim temsil ettigi geldigi kimenin
merkezinde birlesir ve bu kiimedeki girdiler i¢in daha glicli ve diger kiimelerdeki girdiler icin daha zayif bir
sekilde etkinlestirilir.
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Elman neural network

Elman aglari, ileri besleme aglaridir (ileri beslemeli ag) ve gecikmeli kademe gecikmeli baglantilar eklenir. Tam
dinamik tirev hesaplarinin (fpderiv ve bttderiv) kullanilabilirligi ile EIman agi artik tarihsel ve arastirma amaglari
disinda onerilmemektedir. Daha dogru 6grenme icin zaman gecikmesi (timedelaynet), katman tekrarlayan
(layrecnet), NARX (narxnet) ve NAR (narnet) sinir aglarini deneyin. Bir veya daha fazla gizli katmana sahip Elman
aglari, gizli katmanlarda yeterli néron verildiginde, herhangi bir dinamik giris-cikis iliskisini keyfi olarak
ogrenebilir. Ancak, Elman aglari daha az glivenilir 68renme pahasina basitlestirilmis tiirev hesaplamalari
(gecikmeli baglantilari yok sayan staticderiv kullanarak) kullanir. Jeffrey Elman tarafindan énerilen sinir agi
mimarilerinin cogu tekrarlydi ve sirali veya zamanla degisen modelleri 6§renmek icin tasarlandi. Bu sekilde,
algoritmalar 6grenilen deger veya olay serilerini taniyabilir ve tahmin edebilir. Elman'in bu mimariye olan birincil
ilgisi dil isleme algoritmalari icindi, ancak dizileri iceren hemen hemen her sey i¢in yararl oldugunu 6ne siirdi.
Elman'in bir baglam tanimi 6nceki ic durumlar etrafinda donmdstiir ve boylece standart bir ileri beslemeli aga bir
"baglam birimleri" katmani eklemistir. Bu sekilde, gizli birimlerin durumlari, bir sonraki girdi asamasi sirasinda
gizli birimlere geri beslenebilir. ElIman (1990) bunu en iyi aciklar: "Hem giris birimleri hem de baglam birimleri
gizli birimleri etkinlestirir ve sonra gizli birimler ¢ikti birimlerini etkinlestirmek igin ileri beslenir.Gizli birimler de
icerik birimlerini etkinlestirmek igin geri beslenir. Bu, ileri etkinlestirmeyi olusturur. Goreve bagli olarak, orada
Oyleyse, cikti bir dgretmen girdisi ile karsilastirilir ve baglanti giiglerini kademeli olarak ayarlamak igin hatanin
geri yaytlimi kullanilir Tekrarlayan baglantilar 1.0'a sabitlenir ve ayarlamaya tabi degildir. t + 1 adiminin bir
sonraki basamagi tekrarlanir. Bu kez igerik birimleri t zamaninda tam olarak gizli birim degerleri olan degerler
icerir. Bu baglam birimleri boylece aga bellek saglar (s. 4-5). "
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Figure 1. A common structure of an Elman network. Note the context layer, which receives
input from, and returns values to, the hidden layer.



Sekil 1'de, degisen uzunluktaki sinirsiz sayida diziyi 6grenme potansiyeli olan basit bir tekrarlayan ag tasarimina
bir 6rnek verilmektedir. ElIman ve digerleri, giris ve cikis birimlerinin, bir harf dizisindeki bir sonraki harfi tahmin
etmek icin agin egitilebilecegi ayri harfleri temsil etmesini amagladi. Bununla birlikte, bu tir tekrarlayan agin
dogasini anlamak daha kolaydir (en azindan benim icin), Gnitenin seri siradaki pozisyonuna bakarak (yani; YO, Y1,
Y2,Y3, ...). Bu gizimin amaci igin, sadece 0, 3, 5, 2, 0 gibi sayi dizelerini kullanacagim, burada 0 YO, 3 Y3, 5 Y5, vb.
bir terminal sembolii ile biter; Bu 6rnek icin 0 kullanacagim.Terminal sembolii ile baslamak ve bitirmek disinda,
dize icindeki sayilarin sirasi herhangi bir sira olabilir. Ve agda yeterli birimle, dize uzunlugu sinirsizdir.Bu 6rnek
icin noral ag mimarisinde alti giris ve alti ¢ikis birimi vardir (1'den 5'e kadar sayilar igin arti terminal semboli igin
0). Uc gizli birim vardir, bunlara karsilik gelen (g igerik birimi vardir. X0 terminal semboliinii temsil ettiginden,
girisi 1'dir, diger tim girisler 0'dir. Terminal semboli vektore (1, 0, 0, 0, 0, 0) karsilik gelir. Gerisi bu kalibi izler:

1=0,1,0,0,0,0
2=0,0,1,0,0,0
3=0,0,0,1,0,0
4=0,0,0,0,1,0
5=0,0,0,0,0,1

Belirli bir dize igin agin egitimi, dizenin uzunluguna bagl olarak sayi olmak lizere birka¢ adim igerir. Egitimin
basinda, baglam birimlerinin aktivasyonlari 0,5 olarak ayarlanmistir. Terminal semboli ilk olarak giris birimlerine
sunulur ve ag halefi tahmin eder. Hata (egitim dizisi tarafindan belirtilen tahmini ve gergek halef arasindaki fark)
belirlenir ve geriye dogru yayilir ve agirliklar ayarlanir. Baglam birimleri gizli birimin aktivasyonlarinin bir
kopyasini alir ve egitim dizesindeki bir sonraki sembol (egitimin ilk adimindaki ¢ikti birimleri icin hedef olan) giris
birimlerine sunulur. Terminal semboli (0) baska bir 6rnegine ulasilana kadar egitim bu sekilde devam eder.

or:Burada basit bir zaman serisi problemini ¢dzmek igin bir Elman sinir agi kullanilir.
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Figure 2. Atime-delay neural network remembers the previous few training examples and uses
them as input into the network. The network then works like a feed-forward, back propagation
network.



Feedforwardnet

ileri beslemeli aglar bir dizi katmandan olusur. ilk katmanin ag girisinden bir baglantisi vardir. Sonraki her
katmanin bir 6nceki katmandan baglantisi vardir. Son katman agin ¢iktisini Uretir. ileri beslemeli aglar cikis
eslemesine her tirli giris icin kullanilabilir. Bir gizli katman ve gizli katmanlarda yeterli néron iceren ileri
beslemeli bir ag, herhangi bir sonlu girdi-cikti haritalama problemine uyabilir. ileri beslemeli agin 6zel siiriimleri,
uygun (fitnet) ve kalip tanima (patternnet) aglarini icerir. ileri beslemeli agdaki bir varyasyon, girdiden her
katmana ve her bir katmandan sonraki tiim katmanlara ek baglantilara sahip basamakli ileri agdir
(kaskadforwardnet). ileri beslemeli yapay sinir aglarinda temel olarak 3 cesit katman (layer) bulunur. Giris, gizli
ve cikis katmanlari sirasiyla yapay sinir agina giren verileri tutan giris katmani, islemlerin yapildigi ve istenilen
sonuca gore kendisini egiten gizli katman yada katmanlar ve son olarak cikis degerlerini gbsteren cikis
katmanidir. Bir gizli katmanin kag seviye olacagi tamamen probleme goére belirlenmektedir. Her katman ve
seviyede 1 veya daha ¢ok sayida sinir hiicresi (n6ron) bulunabilir. Asagida 6rnek bir tek gizli katmani bulunan ileri
beslemeli ag tasviri bulunmaktadir:

Girig Katman Gizli Katman Cikis Katmani

CEER B

Ww=1

Yukaridaki agda dikkat edilirse biitlin sinapsis yonleri (yani verinin akisi) giris katmanindan ¢ikis katmanina
dogrudur. Bir ileri beslemeli yapay sinir aginda her katmanda ne kadar sinir hlicresi (neuron) olacagina asagidaki
basit bir iki kurala gore karar verilebilir: Oncelilkle giris katmani igin néron sayisina sistemin girdisi olan verinin
sayisina gore kolayca karar verilebilir. Ornegin sistemimizin 6grenmesini ve daha sonra siniflandirmasini
istedigimiz orintlinin (pattern) kag veri Gnitesinden olustuguna (6rnegin bit) gére giris katmanindaki sinir
hiicresi sayisi belirlenebilir. Kisaca giris katmanindaki her sinir hiicresi, sonucu etkilemesi istenen bir degiskene
karsilik gelmektedir. Benzer uygulama ¢ikis katmani igin de kullanilabilir. Buna goére ¢ikis bilgisinin nasil
gosterilmesi istendigine karar verildikten sonra bu ¢ikista bulunmasi istenen her degisken icin bir sinir hiicresi
bulundurulmasi gerekir. Ornegin bir siniflandirma problemi igin ¢ikis katmaninda farkli siniflarin gésterilmesini
saglamaya yeterli miktarda Sinir hiicresi bulunmasi yeterlidir. Veya bir filtreleme problemi igin giris ve ¢ikistaki
noronlarin sayisi genelde esit olur.

Or: basit bir sorunu ¢ézmek icin ileri beslemeli sinir aginin nasil kullanilacagini gosterir.
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neural network

zaman i¢indeki bir diziyi tanimanin en kolay yolu bekletip uzay icindeki bir diziye ¢cevirmektir. bu yapildiginda Su
ana dek goérdigimiiz herhangi bir yontem siniflandirma igin kullanilabilir zaman gecikmeli sinir aninda dnceki
girdiler geciktirip en son girdigi ile ayni anda bir yoney olarak verilebilir hata geri yayma kullanilarak agirliklar
glincellenir. Zaman icinde yerel 6znitelikleri 6grenmek i¢in yapisal baglantilar ve zamanda tasimaya karsi
degismezlik icin hazirlik paylasimi kullanilabilir. Bu yapinin en 6nemli kisiti gegmisi saklayan pencerenin
blyuklGginin sabit olmasi ve bastan tanimlanmasinin gerekmesidir.

OR: Bir konusma sinyali durumunda, girdiler zaman igindeki spektral katsayilardir. Kritik akustik-fonetik 6zellikleri
(6rnegin, gecici gecisler, patlamalar, siirtiinme, vb.) Once kesin yerellestirme gerektirmeden 6grenmek icin,
TDNN zaman kaydirma-degismez olarak egitilir. Zaman kaydirma degismezligi, egitim sirasinda zaman boyunca
agirlik paylagimi ile elde edilir: TDNN'nin zaman kaydirmali kopyalari giris arali§inda yapilir (Sekil 1'de soldan
saga). Geriye yayllma daha sonra genel bir siniflandirma hedef vektériinden yapilir (bakiniz TDNN diyagrami, gikti
katmaninda uc¢ fonetik sinif hedefi (/b /, / d /, / g /) gosterilir), sonugta her biri icin genellikle degisecek
gradyanlar elde edilir. zaman kaydirmali ag kopyalari. Ancak bu tiir zaman kaydirmali aglar yalnizca kopya
oldugundan, konum bagimhhgi agirlik paylasimi ile kaldirilir. Bu 6rnekte, agirlik glincellemesi gerceklestirilmeden
once her bir zaman kaydirmali kopyadaki gradyanlarin ortalamasi alinarak yapilir. Konusmada, zaman kaydirmali
degismez egitimin, girdinin kesin konumlandirmasindan bagimsiz olan agirlik matrislerini 6grendigi gosterilmistir.
Agirlik matrislerinin, ayni zamanda, eski gegisler, patlama, vb. Gibi insan konusma algisi igin énemli oldugu
bilinen dnemli akustik-fonetik 6zellikleri saptadigl da gosterilebilir. TDNN'ler ayrica 6n egitim yoluyla
birlestirilebilir veya blyutilebilir.

ORNEKLER2:

Konusma tanima

Biyik kelime konusma tanima
Konusmaci bagimsizhig

Yankilanma

Dudak okuma - gorsel-isitsel konusma
El yazisi tanima

Video analizi

Goruntd tanima




Feedforward distributed time delay

Dagitilmis gecikme aglari, her giris ve katman agirhginin kendisiyle iliskilendirilmis bir musluk gecikme gizgisine
sahip olmasi diginda, ileri beslemeli aglara benzer. Bu, agin zaman serisi giris verilerine sonlu bir dinamik yanit

almasini saglar. Bu ag ayni zamanda sadece giris agirhgi tizerinde gecikmelere sahip olan zaman gecikmesi sinir
agina (zaman gecikmesi agi) benzer.

or:Burada basit bir zaman serisi problemini ¢6zmek igin dagitiimis bir gecikme sinir agi kullanilir.
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Design generalized regression neural network

Genellestirilmis regresyon sinir aglari (grnns), genellikle islev yaklasimi icin kullanilan bir tiir radyal temel agdir.
grnns ¢ok hizh bir sekilde tasarlanabilir.

Ozellikleri

newgrnn iki katmanl bir ag olusturur. ilk katman radbas néronlarina sahiptir ve netprod ile dist ve net girdili
agirhikli girisleri hesaplar. ikinci tabaka purelin néronlarina sahiptir, normprod ile agirlikli girisi ve netsum ile net
girdileri hesaplar. Sadece ilk katmanin 6nyargilari vardir.newgrnn ilk katman agirliklarini P 'olarak ayarlar ve ilk



katman sapmalarinin tiim( 0.8326 / yayillma olarak ayarlanir, bu da +/— yayilma agirlikli girislerinde 0,5'i gegen
radyal temel islevleriyle sonuglanir. ikinci katman agirliklari W2, T'ye ayarlanmistir.

---Avantajlar ve dezavantajlar---

RBFNN'e benzer sekilde, GRNN asagidaki avantajlara sahiptir:

Tek gecisli 68renme, bdylece backpagagation gerekmez.

Gauss fonksiyonlarini kullandigi icin tahminlerde yiksek dogruluk.
Giriglerdeki sesleri isleyebilir.

Yalnizca daha az sayida veri kiimesi gerektirir.

GRNN'nin ana dezavantajlari sunlardir:

Boyutu buiylk olabilir, bu da hesaplama agisindan pahali hale getirir.
Gelistirmek i¢in en uygun yontem yoktur.

or:

Burada, P girisleri ve T hedefleri gz dnline alindiginda radyal bir ag tasarlarsiniz.
P=[123];

T=[2.04.15.9];

net = newgrnn(P,T);

Ag, yeni bir giris icin simle edilir.

P=15;

Y = sim(net,P)

Z{; wK(z, zy)
Y(e) = =

Zkzl. K(:B, ‘vk)
where:

. Y(m) is the prediction value of input z
e Yy, is the activation weight for the pattern layer neuron at k&
. K(:n, zk) is the Radial basis function kernel (Gaussian kernel) as formulated below.

Gaussian Kernel | edit]
K(z,z) = c—dk/202: dr = (z — xk)T(ﬂ: - J:;,)

where dy, is the squared euclidean distance between the training samples z; and the input 2.



Layer recurrent neural network

Katman tekrarlayan sinir aglari, ileri beslemeli aglara benzer, ancak her katmanin kendisiyle iliskilendirilmis bir
dokunma gecikmesi ile tekrarlayan bir baglantisi vardir. Bu, agin zaman serisi giris verilerine sonsuz dinamik yanit
vermesini saglar. Bu ag, sinirli giris yaniti olan zaman gecikmesi (zaman gecikmesi ag1) ve dagitilmis gecikme
(distdelaynet) sinir aglarina benzer.

or:Basit bir zaman serisi problemini ¢ozmek icin katman tekrarlayan sinir agi kullanin.
[X,T] = simpleseries_dataset;

net = layrecnet(1:2,10);

[Xs,Xi,Ai,Ts] = preparets(net, X, T);

net = train(net,Xs,Ts,Xi,Ai);

view(net)

Y = net(Xs,Xi,Ai);

perf = perform(net,Y,Ts)

sonug:

perf=6.1239%e-11

Input(t) Output(t)

Linear layer

Dogrusal katmanlar, dogrusal néronlarin tek katmanlaridir. Statik, 0 giris gecikmeleriyle veya dinamik, giris
gecikmeleri 0'dan blyik olabilirler. Basit dogrusal zaman serisi problemleri lizerinde egitilebilirler, ancak
konuslandirilirken degisikliklere uyum saglayabilmeleri igin konuglandirilirken 6grenmeye devam etmek igin
adaptif olarak kullanilirlar. girisler ve gikislar arasindaki iliski. Dogrusal olmayan bir zaman serisi iliskisini ¢ozmek
icin bir ag gerekiyorsa, denemek icin daha iyi aglar timedelaynet, narxnet ve narnet'i igerir.

or:Burada dogrusal bir katman basit bir zaman serisi problemi tzerine egitilmistir.
x={0-1110-11001}

t={0-1021-10101}

net = linearlayer(1:2,0.01);

[Xs,Xi,Ai,Ts] = preparets(net,x,t);

net = train(net,Xs,Ts,Xi,Ai);

view(net)



Y = net(Xs,Xi);
perf = perform(net,Ts,Y)
sonug

perf =0.2396
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Hopfield

8.2.2. Hopfield A

Hopfield ag1 tek katmanlt ve geri doniigiimld bir agdir. Proses elemanlaninin tamanu
hem girdi hem de gikti elemanlaridir, Afin baglanti degerleri bir enerji fonksiyonu
olarak saklanmaktadir, Hopfiel tarafindan gelistirilen Hopfield ag1 hakkinda ayrintilt
bilgi [5] nolu referansta bulunabilir...

Giinlimiizde gelistirilmis iki tiir Hopfield ag ardir:
o Kesikli (discrete) Hopfield Agy: Bu aglar cagnsimh bellek (associative
memory) olarak kullanihrlar,

o Siirekli (continuous) Hopfield Ag: Bu aglar ise daha ok kombinatoriyel
optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde kullaniimaktadiriar,

8.2.2.1. Kesikli Hopfield Agi

Bu agdaki her hiicrenin iki degeri vardir. Hiicre on (+1) veya off (-1) olabilir. N proses
elemamndan olusan ag Sekil-8.4"de verilmigtir:
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Afrliklar
Sekil-8.4. Hopfiel aginin yapist

Bir proses elemaninin 7. zamandaki girdisi G(z) olarak gésterilirse bu;
N
G = 3 ApC;-D -8
ek
formiilii ile hesaplanmaktadir. Burada kullanilan A agirlik degerini, ((1-1) proses ele-
maninin bir dnceki zaman dilimindeki giktisint 0 ise sabit esik degerini gostermektedir.
Ayni proses elemaninin giktisi; C(t) ise §oyle hesaplanir:
C(1) =sgn(G () :
Buradaki sgn signum fonksiyonunu gistermektedir. Yani,




+1 Eger Gy (1) > U; -
Cr(N={ -1 Eger Gi(1) > Uy
Cr(t-1) Aksi halde

Burada kullamlan U degeri de bir esik degeridir. Pratikte 0 degeri segilmekle beraber
boyle bir zorunluluk yoktur. Cagrisiml bellekte de oldugu gibi Hopfield aginin egi-
tilmesinde de CKA aglannda oldugu gibi iki faz vardur:

o Aguhklan belirleme ve saklama fazi
e Bilgilere ulagma faz1.

Agirhklarm Belirlenmesi ve Bellekte Saklanmas:

Agirliklann belirleme fazi agin 6renme agamasim gbstermektedir. Agm egitimi bir
defada 6grenme prensibine gore asagidaki formiil kullamilarak gereklesmektedir:
1 M iy
s = zlx,pr Eger j#k ise
£ Aksi halde

Burada M dgrenilecek (saklanacak) émek sayisinin gostermektedir, i ise bir dmegin i.
ve j. elemanmin deerlerini gostermektedir. Bu agirhkiar hesaplandiktan sonra
sabitlenirler. Dikkat edilirse burada A; ile Ay agirhkian aymdir. Bu da olugturulan
Agirhik matrisinin simetrik bir matris olmasi demektir.

Afin kullamilabilmesi i¢in duragan (srable) hale gelmis olmasi gerekmektedir. Bu ise
su sekilde salanabilir.

Bilgilerin Cagrilmas:

Bu fazda, afia daha once gormedigi yani egitim setinde olmayan bir rnek gdsterilir.
Bu dmek eksik bilgiler igerebilir. Afn gbrevi bu eksiklikleri belirlemek ve Srnegin
tamamnmt  hafizadan bulmaktir. Bunun igin verilen &rnek aga sunulur ve agin
iterasyonlar yaparak duragan hale gelmesi beklenir. Ag duragan hale gelince iirettigi
¢ikt, agin kendisine gdsterilen girdiye firettigi cevabi olarak goriiliir. Girdi Smegi X
(X1, X2, X3,....XN) baslangi¢ degerlerine atanmak iizere afm iterasyonlan yukanda da
gosterilen su formiile gdre devam eder.

N
Cp(t+)=sgn( X ijC,- (N=0;)
=1, jek

Bu formiiliin ¢ahsabilesi i¢in girdi vektori, afin baglangi¢ ¢ikti degerleri olarak ata-
nir, Yani,

C0) =X = (X1, X2, X3,..XN)

olarak alimr, Afmn duragan hale gelmesi bir enerji fonksiyonunun degerinin en
azlanmas: demektir. Bu enerji fonksiyonu;

I N N N
Ey=~—~3% X A;GOC;(N+XCi(N;
2i=1, j=ljei i=1

seklinde verilmektedir. Ag ¢alisirken bu enerji fonksiyonu ya azalir yada degismez.
Dolayisiyla zaman i¢inde agin minimum hata diizeyine ulagmas: (duragan duruma
gegmesi) her durumda miimkiin olmaktadir.

82.2.2. Siirekli Hopfield Ag1

Bu aglar kesikli hopfield aglarmin aymsidir. Aradaki fark ise signum fonksiyonunun
yerine sigmoid fonksiyonunun kullamimasidir, Bu durumda agin ¢ikti degerleri 0-1 a-
rasinda stirekli degerler olabiimektedir.

Hopfield agimn en dnemli uygulamalarindan birisi geleneksel optimizasyon algorit-
malar ile ¢éziimi miimkiin olmayan veya ¢ok zor olan gezgin satic problemini ¢oz-
mesidir. Bu problemde bir satict N adet sehire gitmek zorundadir. Bir gehre bir defa
ugramak kogulu ile en kisa zamanda biitiin gehirleri gezebilmesi igin izlemesi gereken
rotanin bulunmas: istenmektedir. Bu problemin Hopfield af ile ¢oziilmesi [6] nolu re-
feransta aynintih olarak anlatilmigtir.



Linear Layer - Train (Dogrusal Katman Egitimi)

Dogrusal katmanlar, dogrusal néronlarin tek katmanlaridir. Statik, O giris gecikmeleriyle veya dinamik,
giris gecikmeleri 0'dan buyUk olabilirler. Basit dogrusal zaman serisi problemleri Gzerinde egitilebilirler,
ancak konuslandirilirken 6grenmeye devam etmek icin adaptif olarak kullanilirlar, boylece kullanilirken
girisler ve cikislar arasindaki iliskide degisikliklere uyum saglayabilirler.

Outputt)

LVQ Learning Vector Quantization (Vektor Nicemlemenin Ogrenilmesi)

Destekli 6grenme stratejisini kullanirlar. Egitim sirasinda aga sadece 6grenilmesi istenen girdiler verilmekte ve
agin ¢iktiyr kendisi Gretmesi istenmektedir. Ag ¢iktisini Urettikten sonra, aga sunulan girdi vektoériine karsilik
gelen agin Urettigi ¢iktinin dogru veya yanlis olup olmadigi sdylenmektedir. LVQ aginin temel felsefesi aga
sunulan girdi vektorini problem uzayini temsil eden referans vektorlerinden birisine haritalamaktir. 3
katmandan olusmaktadir. Bunlar:

* Girdi katmani
* Kohonen katmani
¢ Ciktl katmani

Girdi katmanindaki her eleman Kohonen katmanindaki her elemana baghdir. Girdi katmanindan, Kohonen
katmanina baglantilarin agirliklari bir referans vektoriinii olustur. Ogrenme sirasinda sadece bu referans
vektorlerinin degerleri (agirhk degerleri) degistirilirler. Her iterasyonda sadece tek bir vektoriin degerleri
degistirilir. Ogrenmenin basarisi ise bu vektérlerin baslangic degerleri ile yakindan ilgilidir. Kohonen
katmanindaki elemanlarin her biri ¢ikti katmanindaki sadece tek bir elemana baglidir. Kohonen katmani ile Cikti
katmani arasindaki agirliklar sabit olup degerleri 1’dir. Bu agirliklarin degerleri egitim sirasinda degistirilmez. LVQ
aglarinda 6grenme girdi vektoru ile referans vektorleri arasindaki 6klid mesafesine dayanmaktadir. Kohonen
katmanindaki her eleman bir referans vektériinii géstermekte olup birbirleri ile yarilirlar. Oklid mesafesi en kisa
olan eleman yarismayi kazanir. Yarismayi kazanan elemanin giktisi 1 digerleri ise 0 degerini alir. Yarismayi
kazanan c¢ikti elemani ilgili gir- Papatya Yayincilik Egitim bilgi@papatya.gen.tr dinin sinifini gosterir. Eger girdi
dogru siniflandiriimis ise ilgili referans vektori girdi vektorine yaklastirilir. Aksi halde ise uzaklastirilir.
Yaklastirma ve uzaklastirma 6grenme katsayisi ile gergeklestirilmektedir. LVQ aginin en énemli problemi ayni
vektoriin gok sik kazanmasi ve agin 6grenme performansinin diisiik olmasidir. Bu sorun zamanla 6grenmenin ters
yonde 6grenmemeye donlismesine neden olmaktadir. Bunu 6nlemek igin 6grenme katsayisi zaman iginde
azaltilarak sifir degerine kadar diistiriilmesi ve 6grenme tamamlaninca sifir degerini alarak 6grenmeyi
durdurmasi saglanmaktadir. Bu sorunu ¢ozmek icin yeterli olmadigindan, 6grenme algoritmasi da gelistirilmistir.
LVQ2 6grenme yontemi siniflar arasinda kalan érnekleri siniflandirabilecek yetenege sahiptir.
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NARX A Nonlinear Autoregressive Exogenous (Dogrusal Olmayan Otoregresif Ekzojen)

Dissal girislere (NARX) sahip dogrusal olmayan otoregresif ag, agin cesitli katmanlarini kapsayan geri
besleme baglantilarina sahip tekrarlayan bir dinamik agdir. NARX modeli, zaman serisi
modellemesinde yaygin olarak kullanilan lineer ARX modeline dayanmaktadir. NARX

modelini, f islevine yaklasmak igin ileri beslemeli bir sinir agi kullanarak uygulayabilirsiniz. NARX agi
icin birgok uygulama var. Giris sinyalinin bir sonraki degerini tahmin etmek igin bir yordayici olarak
kullanilabilir. Hedef ¢ikigin giris sinyalinin guriltistz bir versiyonu oldugu dogrusal olmayan filtreleme
icin de kullanilabilir. NARX aginin kullanimi, bir diger 6nemli uygulamada, dogrusal olmayan dinamik
sistemlerin modellenmesinde gosterilmigtir.

NARX aginin egitimini gbstermeden énce, egitimde yararli olan énemli bir konfiglirasyonun agiklanmasi
gerekir. NARX aginin ¢iktisini, modellemeye calistiginiz dogrusal olmayan dinamik bir sistemin
ciktisinin bir tahmini olarak disunebilirsiniz. Cikti, asagidaki sol sekilde gosterildigi gibi, standart NARX
mimarisinin bir parcasi olarak ileri beslemeli sinir agi girisine geri beslenir. Gergek ¢ikti agin egitimi
sirasinda kullanilabilir oldugundan, seri paralel bir mimari olusturabilirsiniz, tahmini ¢iktiyi geri beslemek
yerine gercek cikti kullanilir. Bunun iki avantaji vardir. Birincisi, ileri beslemeli ada girisin daha dogru
olmasidir. ikincisi, ortaya ¢ikan agin tamamen ileri beslemeli bir mimariye sahip olmasi ve statik
backpropagation'in egitim i¢in kullanilabilmesidir.
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Perceptron (Algilayici)

Basit tek katmanli algilayicilarda agirliklar degistirilir iken girdilerin 6grenme katsayisi (A) denilen bir sabit ile

carptlip agirhklara eklenmesi veya ¢ikartiimasi ile gergeklestirilir. Aga sunulan girdilere dayanarak Uretilen giktinin
degerine gore agirliklar artirihir veya azaltilir

[ output,

Probabilistic (Olasilik)

Yapay sinir aglari yaygin siniflandiriimasi ve tanima probleminde kullanilir. PNN algoritmasinda, her
sinifin Ust olasilik dagitim islevi (PDF), bir Parzen penceresi ve parametrik olmayan bir islevle yaklasik
olarak tahmin edilir . Daha sonra, her sinifin PDF'sini kullanarak, yeni bir giris verisinin sinif olasihgi
tahmin edilir ve Bayes kurali, en ylksek posterior olasilikli sinifi yeni giris verilerine tahsis etmek igin
kullanilir. Bu yéntemle, yanlis siniflandirma olasiligi en aza indirilir. Operasyonlar dort katmanli gok
katmanli bir ileri beslemeli ag halinde dizenlenir:

e Giris katmani

e Desen katmani

e Toplama katmani
e Cikti katmani

Class A kernels Class conditional
densities

Priors

Input Layer Hidden Pattern Layer Summation Layer Output Layer



https://en.wikipedia.org/wiki/Feedforward_neural_network
https://en.wikipedia.org/wiki/Kernel_density_estimation

Radial Basis Exact Fit (Radyal Bazl (Tabanli)) Tam Uyum)

Radyal esasli fonksiyonlarin toplami tipik olarak verilen fonksiyonlarin yaklasik degerlerini belirlemek
icin kullanilir. Bu yaklasim sireci ayni zamanda basit bir sinir ag tirl olarak da yorumlanabilir. Gergek
degerli bir fonksiyondur. Degeri yalnizca giris ve baslangi¢ noktasi gibi sabit bir nokta arasindaki
mesafeye baghdir.
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Radial Basis Fewer Neurons (Radyal (Tabanli) Bazli Daha Az N6ron)

islenmis Peynir, peynir cesitleri arasinda en popiiler gesitlerden biridir. Radyal Baz (Daha Az Néron) ve
Coklu Dogrusal Regresyon modelleri, viicut ve doku, aroma ve lezzet, nem, serbest yag asitleri giris
parametreleri ve duyusal puan alinarak 7-8° C'de saklanan islenmis peynirlerin raf &mrini tahmin
etmek icin gelistirilmistir. ¢cikis parametresi. Gelistirilen modellerin tahmin kapasitesini hesaplamak igin
ortalama kare hatasi, kdk ortalama kare hatasi, belirleme katsayisi ve Nash-Sutcliffe katsayisi
kullaniimistir. Gelistirilen iki modelin karsilastiriimasi, radyal baz (daha az néron) yapay sinir agi
modelinin performansinin, islenmis peynirlerin raf dmrini tahmin etmek igin istatistiksel ¢oklu lineer
regresyon modelinden daha iyi oldugunu ortaya koydu.
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https://en.wikipedia.org/wiki/Function_approximation
https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_neural_network
https://en.wikipedia.org/wiki/Origin_(mathematics)

Self-Organizing Map (Kendi Kendini Diizenleyen Harita)

Bir 6z organize haritasi ( SOM ) ya da kendi kendini organize 6zelligi, harita ( SOFM ) turtdar yapay
sinir agina kullanilarak egitilmistir (YSA) denetimsiz 6grenme duistik boyutlu (genellikle iki boyutlu),
discretized temsilini Uretmek icin egitim Grneklerinin girdi alani, harita olarak adlandirilir ve bu

nedenle boyutsal kiigtiltme yapmak igin bir ydntemdir. Bunlar gecerli olarak Ozoérgltleme haritalar diger
yapay sinir aglari farkli rekabetgi 6grenme hata diizeltme 6grenme aksine (6rnegin geri

yayilim ile degrade inig) ve giris alaninin topolojik 6zelliklerini korumak igin bir mahalle iglevi
kullandiklari anlamindadir.

ABD Kongresi oylama modellerini gdsteren kendi kendini diizenleyen bir harita. Girdi verileri, her
Kongre Uyesi icin bir satir igeren bir tablo ve her Uiyenin evet / hayir / gekimser oyunu igeren belirli oylar
icin sttunlardi. SOM algoritmasi, bu Uyeleri benzer Gyeleri birbirine yakin yerlestirerek iki boyutlu bir
1zgarada diizenledi. ilk grafik, veriler iki kiimeye ayrildiginda gruplamayi gosterir. ikinci grafik komsulara
ortalama mesafeyi géstermektedir: daha blylk mesafeler daha karanliktir. Ugiinci

arsa Cumhuriyetci (kirmizi) veya Demokrat (mavi) parti Gyeligini dngoriyor. Diger parsellerher biri
sonugcta ortaya ¢ikan haritayi girdi boyutunda 6ngorilen degerlerle kaplar: kirmizi, bu faturada tahmini
‘evet' oyu, mavi ise 'hayir' oyu anlamina gelir. Cizim Synapse'de olusturuldu. Bu, SOM'lari ¢ok boyutlu
olceklemeye benzer, yliksek boyutlu verilerin diislik boyutlu gorintmlerini

olusturarak gorsellestirme icin kullanish hale getirir.

Inpuar Partern

Inpui Layer

Olugpul Layer



https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_neural_network
https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_neural_network
https://en.wikipedia.org/wiki/Unsupervised_learning
https://en.wikipedia.org/wiki/Dimensionality_reduction
https://en.wikipedia.org/wiki/Competitive_learning
https://en.wikipedia.org/wiki/Backpropagation
https://en.wikipedia.org/wiki/Backpropagation
https://en.wikipedia.org/wiki/Gradient_descent
https://en.wikipedia.org/wiki/Topology
https://en.wikipedia.org/wiki/United_States_Congress
https://en.wikipedia.org/wiki/Republican_Party_(United_States)
https://en.wikipedia.org/wiki/Democratic_Party_(United_States)
https://en.wikipedia.org/wiki/Peltarion_Synapse
https://en.wikipedia.org/wiki/Multidimensional_scaling
https://en.wikipedia.org/wiki/Multidimensional_scaling
https://en.wikipedia.org/wiki/Scientific_visualization

