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1.GIRiS

Boliimiimiizde Yapay Sinir Aglar1 (YSA) istiine caligmalar 1989 yilinda
baglamistir. Bu ¢aligmalar,
e Kuramsal temeller ve
e Uygulamalar
istlinde yogunlagmustir.
Kuramsal temeller iistiindeki arastirmalar
e Agyapilar,
o Ogrenme yontemleri ve
o Klasik yontemlerle bellek gereksinimi, 6grenme hizi ve basaris1 kistaslarinda
kargilastirma
yonlerindedir.
Uygulamalar ise
o  Oriintii tanmima
e Denetim
e Beceri 6grenme
konularindadir.

YSA istiine calisan grupta halen {i¢ tam zamanli 6gretim {iyesi ve dort arastirma
gorevlisi calismaktadir. Bu c¢alismalar TUBITAK EEEAG ve Bogazici Universitesi
Aragtirma Fonu tarafindan desteklenmektedir. Ayrica YSA iizerine tamamlanmis ve devam
eden yiiksek lisans tezleri ve bitirme projeleri de vardir.

2. YSA'NIN KURAMSAL TEMELLERI USTUNE ARASTIRMALAR
Bir YSA'nin kalitesini gdsteren ii¢ kistas vardir:

1. Deneme kiimesi tizerindeki basarisi, agin 6grenme sirasinda karsilasmamis oldugu
ortintiilere nasil bir genellestirme gosterdigini belirtir.

2. Agin karmasikhig:, ag biiylikliigiine ve islemcilerin karmasikligina bagidir. Agin
bliytikliigii baglanti sayisi ile her bir baglant1 agirligi i¢in gereken bit sayisi garpilarak
bulunur ve ag igin gereken toplam bellegin biiyiikliigiinii gosterir. Islemcilerin
karmagiklig1 kullanilan dogrusal olmayan fonksiyona, giren ve ¢ikan baglant1 sayisina,
islem ve bellek duyarliligina baglidir.

3. Ogrenme zamani, O6grenme kiimesi iizerindeki basarinin belli bir degerden asagiya
diismesi i¢in gereken 6grenme isleminin aldig1 zamani gosterir.

Her ne kadar herhangi bir uygulamada tiim bu ii¢ kistasin birden gdz Oniine
alinmasi1 gerekirse de, yaygin olarak yapay sinir ag1 6grenme algoritmalari bunlardan
sadece birincisini, yani basariy1 kistas alir ve olabildigince ylikseltmeye ¢alisirlar. Halbuki,
ag karmasikliginin ve 6grenme zamaninin da olabildigince kiigiik tutulabilmesi gerekir ve



bu iki kistas, YSA, veya genelde bir 6grenen sistemin eldeki uygulama i¢in olabilirligini
gosterir. Ornegin, bir robotik uygulamasinda sistemin ger¢ek zamanda ortama uyabilmesi
istenir, ve boylesi bir durumda on binlerce dongii gerektiren bir algoritma uygun olmaz.

Herhangi bir uygulama i¢in bir YSA yapisinin veya 6grenme metodunun segilmesi
deneme-yanilma ile yapilir. Ag tasarimcisi, uygulama ve 6grenme algoritmasi ile ilgili
bilgisini kullanarak kaba segimler yapar ve bu secimler ile bir YSA olusturulur ve bir
ogrenme kiimesi tizerinde baglanti degerleri 6gretilir. YSA daha sonra bir deneme kiimesi
iizerinde denenerek bu se¢imlerin uygunlugu goriliir ve gerekli goriiliirse, ag yapisi veya
ogrenme metodunda degisiklikler yapilarak bu tekrarlanir. Ornegin, ileri besleyen bir agda
geri hata yayma metodu kullaniliyorsa, agin ka¢ sakli katmani olacagi ve her bir sakl
katmanda ka¢ {nite olmas1 gerektigi ancak deneme yanilma ile belirlenebilir;
kullanilabilecek tek bilgi en azin en iyi oldugudur. Occam'in dedigi gibi "Agciklamalar
olabildigince basit tutulmalidir." Ogrenme sonrasinda olusturulmus ag1 da, girdiler ile
ciktilar arasindaki fonksiyonun bir ifadesi olarak goriince, bunun da en basitinin, yani en
kiiclik agin en inandirict ifade oldugunu gorebiliriz.

2.1. AG YAPILARI
2.1.1. Bellek tabanhh YSA

Bellek tabanli YSA'larda hem 6grenme ¢ok hizlidir, hem de gereken YSA 6grenme
sirasinda olusturulur; ag yapist ile ilgili her hangi bir 6n kabule gerek yoktur. Bu
yontemlerde 6grenme kiimesinim bir bellekde saklanan bir alt kiimesinden bir yaklasik
deger hesaplanir. Ornegin, Biiyii ve Ogren (Grow and Learn - GAL) (Alpaydin, 1990)
yonteminde 6grenme su sekilde olur:

Ogrenme kiimesinden gelisigiizel bir drnek alinir.

Eldeki YSA'nin bu girdiye verdigi ¢ikt1 hesaplanir.

2. Eger verilen cikt1 gereken ciktiya yeterince yakinsa her hangi bir sey yapilmaz. Eger
arada tanimlanmis bir tolerans degerinden daha biiyiik bir fark var ise, bu girdi ve
¢iktt YSA'nin bellegine eklenir. Bu degisiklik, YSA'nin bir sonraki seferde benzer bir
girdi ile karsilagtiginda dogru ¢ikt1 verebilmesini saglar.

3. Ogrenme kiimesinde gériilmemis 6rnek kald ise, asama (0)'e atlanr.

— O

YSA'nin bellegini P diye adlandiralim ve Px; Ornek i nin girdisi, Pyj 'de ¢iktis
olsun. x girdi olarak verilince bellek i¢inden en yakin 6rnek, diyelim c, bulunur. YSA'nin
¢iktisi, O, 6rnek ¢ nin ¢iktisidir.

|IPxe - x||=mini |[Pxj -X ||
O =Pyc

Bu yaklagima gore Px. nin en yakin oldugu biitiin girdi degerleri i¢in sistemin
¢iktist Pyc olur. Siniflandirma uygulamalarinda Py degerleri sinif kodlaridir. ||Pxi-x||| ve
|[Pxj-x|| degerlerinin esit oldugu noktada, yani x, i ve j'inci 6rneklere esit uzaklikta
bulundugunda, ¢ikt1 ani olarak Pyi'den Pyj'ye degisir; bu yumusak bir yaklasim degildir.
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Bunun icin fonksiyonun Taylor acilimindaki ikinci terimi de ekleyerek daha iyi bir
yaklasim yapilabilir. Bunun i¢in x k boyutlu ise, en yakin k+1 6rnek bulunur ve bunlardan
gecen k boyutlu hiperdiizlem hesaplanir. YSA'nin ¢iktis1 bu hiperdiizlemde x'e kars1 gelen
nokta olur.

2.1.2. Neocognitron

Bu ag yapis1 Fukushima tarafindan gelistirilmistir(Fukushima,1988). Ozellikle harf
ve rakam tanimada kullanilir. Hiyerarsik ve yerel olarak bagl ayni agirliklarin tekrar
kullanildig1 bir yapis1 vardir. Boliimiimiizde A. Irfan Oyman tarafindan bitirme projesi
olarak bu ag yapinin PC {izerinde uyarlamasi yapilmis ve katmanlardaki oOriintiilerin
secilmesinde gézoniine alinacak kistaslar tizerinde calisilmistir(Oyman, 1992).

2.1.3. Hopfield Modeli

Burg Uzalp, yiiksek lisans tezi olarak Hopfield Modelini(Hopfield 1982) incelemis
ve bu modelin bir elektronik devreyle uyarlamasini yaparak bir optimizasyon problemini
¢Ozmiistiir (Uzalp, 1991).

2.1.4. Iki yonlii Tlisikli bellek (BAM)
Iki yonlii ilisikli bellek ve bozulmus verinin onarilmas iizerine (Giivensoy, 1991,
Kasimoglu, 1992) algoritmalar kisisel bilgisayar i¢in yazilmstir.

2.1.5. Zaman gecikmeli sinir ag1 (TDNN)

Konugma isaretinin taninmasi i¢in yaygin olarak kullanilan bu yap1 (Waibell, 1989)
uygulamalar da kullanilmaktadir. Konugma isaretinin taninmasi i¢in Japonca veriler
iizerinde denenip basarili sonuglar alinmustir.

2.1.6. 3-pencere taramal sinir ag1 (NN3sw)

Konugma isaretinin taninmasi i¢in gelistirilmis bu yap1 (Giirgen, 1991) birbirinden
bagimsiz {i¢ ayr1 pencerenin veri lizerine uygulanip 6nemli 6zelliklerin kullanilmasi
amaciyla gelistirilmistir.

2.1.7. ileri beslemeli model ve cesitli performans 6l¢iilerinin konusma isareti iizerinde
degerlendirilmesi

Hatanin geriye yayilmasi egitim algoritmasi ile ¢esitli performans 6l¢iileri konugma
isaretinin tanimmasi problemi igin degerlendirilmistir. Ugur Unliiakin bu konu da lisansiistii
calismasina devam etmektedir.

2.2. OGRENME YONTEMLERI

Cesitli 6grenme yontemleri konusunda bitirme projesi ve yiiksek lisans tezi
diizeyinde ¢alismalar yapilmis ve yapilmaktadir.

2.2.1 Hata Geri Yayma

Bu yontemin bir tiirevinin(Filippi ve Reyneri, 1990) PCye uyarlanmasi ve standard
hata geri yayma yontemiyle karsilastirilmasi konusunda Mehmet Yagc1 bir bitirme projesi
yapmistir (Yage1,1991). Bu algoritmanin bazi problemler i¢in sonu¢ vermedigi ve bazi
durumlarda karasiz davranis gosterdigi anlagilmistir.



Fiisun Ertemalp ise su anda bitirme projesi olarak hata geri yayma yonteminin dort
transputerdan olusan bir donanim iistiinde kosut gerceklenmesini yapmaktadir(Ertemalp,
1993).

2.2.2 Levenberg-Marquardt Yontemi

Serdar Giinizi, bitirme projesi olarak Levenberg-Marquardt (Press, Flannery,
Teukolsky ve Vetterling, 1986) yonteminin uyarlamasin1 ve standart hata geri yayma
yontemiyle karsilagtirilmasini yapmustir (Giinizi, 1991).

2.2.3. (")grenme Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Haluk Topguoglu halen yiiksek lisans tez calismasi olarak 6grenme islevini bir
optimizasyon problemi haline doniistiiriip bilinen optimizasyon yOntemlerinin
etkinliklerini karsilastirmaktadir (Topguoglu, 1993).

2.2.4 Bulanik egitme algoritmasi

Cok katmanli devrelerde kullanilmak iizere bulanik egitme algoritmasi onerilmistir
(Giirgen, 1991). Sinir aginin genellestirilmesini arttiran fazla egitilmesine (overlearning)
engel olan bu yontem konusma isaretinin taninmasina uygulanmistir. Japonca dagarciktan
olusan veri tabani i¢in yapilan konugma igareti tanima deneyleri bunu kanitlamistir.

3. YSA UYGULAMALARI

3.1. ORUNTU TANIMA

3.1.1. Optik Harf Tanima

Bu konuda boliimiimiizde ilk ¢calisma, Orhan Kalaycioglu tarafindan bitirme projesi
olarak yapilmigtir. Bu ¢alismada harfler bir Onislemciden gecirilerek featurelart
cikarilmakta ve ¢ok katmanli bir YSA bu harfleri tanimay1 6grenmektedir(Kalaycioglu,
1991). Halihazirda ise, TUBITAK EEEAG tarafindan Ethem Alpaydin'a verilen destek ile
Y SA'nin optik harf tanimadaki uygunlugu aragtiritlmaktadir. Bu konuda yurt disinda ¢alisan
cok sayida arastirma gurubu vardir. Boliimiizde yiiksek lisans tezi ¢alismalarini siirdiiren
Selami Aratma bellek tabanli YSA'nin elle yazilmig sayilarin taninmasi konusunda
calismaktadir. Bu calismada bellek tabanli YSA, 6zellikle hizli 6grenebilmesi sayesinde,
her bir kullanicinin kendi el yazisina ¢cabuk ayak uydurabilecegi i¢in timit vermektedir.

Bir bagka yiiksek lisans tezi Mehmet Yagci tarafindan, bellek tabanli YSA'nin
secici dikkate bagh veya etkin gormede kullanilmasi ile ilgilidir. Bu ¢alismada tanima
sirasinda girdinin tamami yerine, sadece gerekli oldugu kadarmnin kullanilmasi ve tanima
stiresi i¢inde 'dikkat'in goriintiiniin bazen bir bdliimiine, bazen de degisik bir bolimiine
yogunlastirilmasi ana diistincedir. Bu girdinin boyut sayisin1 diislirecegi i¢in sistemin
karmasikligini azaltacaktir.

3.1.2. Konusma Isaretinin Taninmasi

Bu konuda Fikret Giirgen tarafindan yiiriitiilmekte olan TUBITAK EEEAG projesi
mevcuttur. Projenin kapsami i¢inde Ugur Unliiakin ¢ok sayida sdzciikten olusan dagarcik
icin konusmaciya bagimli tanima islemini yliksek lisans tezi olarak yapmaktadir. Hatanin
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geri yayma algoritmasinin ileri beslemeli devrelere uygulanmasi ile olusturulan deney
diizenegi tizerinde ¢esitli kriterlerin denenmesi ile % 95 leri gecen tanima oranlarina
erigilmis bulunmaktadir.

Bu projenin bir sonraki uygulama alan1 Tiirk¢e dagarcik olarak diisliniilmektedir.
Bu nedenle gereken altyapinin olusturulmasi i¢in ¢aligmalara devam edilmektedir.
Konugma isaretinin kalitesinin gelistirilmesi (Giirgen, 1989) ve taninmasi islemlerinin
birlestirilmesi sonucu ger¢ek uygulama alanlarina yonelinmesi planlanmaktadir.

3.2. DENETIM

YSAlarin herhangi bir dogrusal olmayan fonksiyonu istenen dogrulukla temsil
edebilmeleri 0Ozelliginden yararlanarak goreceli olarak daha kolay sekilde dogrusal
olmayan denetleyiciler yapmak olasidir. Bu konuda boéliimiimiizde yapilan ilk g¢alisma,
Turap Tasoglu ve Levent Akin'in yaptig1 bir niikleer reaktor denetleyicisi tasarimidir (Akin
ve Tagoglu, 1991). Su anda aynm reaktdr icin degisik ag yapilariyla caligmalar devam
etmektedir.

Bulanik mantik denetleyicilerin tasarimi her 6rnek i¢in ayr1 emek gerektiren bir
cabadir. Son zamanlarda tasarimda bulanik kiimelerin en uygun parametrelerini bulmada
YSAlar kullanilmaktadir. Halen Levent Akin tarafindan yapilan bir araltirmada ise tiim
bulanik kiimelerin ve kurallarin Ogrenilebilecegi bir YSA yapist gelistirilmeya
calisilmaktadir.

3.3. BECERIi OGRENME

Beceri 6grenme konusundaki ilk ¢alisma Selami Aratma'nin bitirme projesi olarak
yaptig1 "Ping Pong Oynamasim Ogrenen Bir YSA"dir (Aratma, 1991). Bu calismada, iki
boyutlu bir pingpong masast kabuluyle miikemmel bir rakibe karsi oynayan bir YSA
gelistirilmistir. YSA ¢ok katmanli perseptron yapisindadir ve topu karsilama konumunu ve
rakibini sasirtmak i¢in gerekli vurus agisin1 6grenmektedir.

Ruhan Alpaydin ise yiiksek lisans tezi olarak gene ¢ok katmanli bir YSAya bir
blues caz gitaristinin dogaclama g¢alma bicemini O0gretmeye c¢alismaktadir (Alpaydin,
1992). Caz dogaclamasi gruptaki diger miizistenlerin kurduklari armonik zemin ve bu
zeminin iizerine dogaclamacinin o an yaratttig1 melodidir. Bu dogaglama, baska bir agidan
da bir parmaklamalar dizisidir. Telli calgilarda bir ses birden fazla degisik parmaklama ile
gergeklestirilebilir. Dogaglamacinin fiziksel 6zellikleri ve ¢algisinin fiziksel yapisi zaman
icinde dogaglamacinin miizik stilinde belirleyici rol oynar. Parmaklama dizilerini
ogrenmek, dogaclamacinin miizik stiling 6grenmektir. Bu calismada da zaman gecikmeli
YSAya parmaklama dizisi eslemesi Ogretildi. Sonu¢ olarak caz miizigine uygun dort
Olciiliik 6zgiin melodiler elde edildi.
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EK

/*
Hata geri yayma yontemi ile fonksiyon ogrenme

Bir girdi -> NO_UNI tane uniteli bir sakli katman -> Bir cikti
E. Alpaydin  Ocak 1993

*/

#include <stdio.h>

#include <math.h>

#include <graphics.h> /*Turbo (Borland) C */

#include <stdlib.h>

/* Ogrenilecek fonksiyon */
#define fonk(x) (4.26*(exp(-(x))-\
4.0*exp(-2.0*%(x))+3.0*exp(-3.0*%(x))))
#define X_ILK 0.0  /* Fonksiyonun en kucuk ve en
buyuk */
#define X_SON 5.0 /*xvey degerleri */
#define Y_ILK (-1.5)
#define Y_SON 1.5
#define KERE 600
#define NO_UNI 6
*/
#define OGR_SAYT 100
sayisi */
#define kare(a) ((a)*(a))
struct nokta {
double x, y;
char mark;
} nok [OGR_SAYI];
#define rnd ((rand()%1000)/1000.0)

/* Ogrenme dongu sayisi */
/* Sakli katmandaki unite sayisi

/* Ogrenme kumesi eleman

/* Ogrenme kumesi */

/* Grafik ara yuz komut ve sabitleri */

#define WS 150

#define WIN_BOR 10

#define WINX_SIZE  (2*WIN_BOR-+(int)(X_SON-
X_ILK)*WS)

#define WINY SIZE  (2*WIN_BOR-+(int)(Y_SON-

Y_ILK)*WS)

#define WF 1

#define GX1 WIN_BOR

#define GXF (WIN_BOR+(X_SON-X_ILK)*WS)
#define GYI WIN_BOR

#define GYF (WIN_BOR+(Y_SON-Y_ILK)*WS)
#define nokta(xp,yp) line(xp,yp,Xp,yp)

line(sx,sy,ex,ey)
dogru(sx-1,sy-1,sx+1,sy-1); \
dogru(sx+1,sy-1,sx+1,sy+1);

#define dogru(sx,sy,ex,ey)
#define box(sx,sy)

\

dogru(sx+1,sy+1,sx-1,sy+1);
\

dogru(sx-1,sy+1,sx-1,sy-1)

#define gmapx(x) (int)(GXI+(((x)-X_ILK)/(X_SON-
X_ILK))*(GXF-GXI))
#define gmapy(y) (int)(GYF-(((y)-Y_ILK)/(Y_SON-
Y ILK))*(GYF-GYI))

GrafikAc()

{
int graphdriver,
graphmode,
grapherror;

detectgraph(&graphdriver,&graphmode);

if (graphdriver < 0) {
printf("Grafik ekraninda hata \n");
exit(1);

initgraph(&graphdriver,&graphmode,"");
grapherror = graphresult();

if (grapherror < 0)
{
printf("GrafikAc hata:%s.\n",
grapherrormsg(grapherror));
exit(1);
}
¥

fonk goster()

{
double x, y; int xp,yp,x0,y0,xf,yf;
xo=gmapx(0.0); yo=gmapy(0.0);
xf=gmapx(X_SON); yf=yo; dogru(xo,yo,xf,yf);
xf=gmapx(X_ILK); dogru(xo,yo,xf,yf);
xo=xf=gmapx(0.0); yf=gmapy(Y_ILK);
dogru(xo,yo,xf,yf);
yf=gmapy(Y_SON); dogru(xo,yo,xf,yf);
for (x=X_ILK;x<=X_ SON;x+=1.0/WS) {

y=fonk(x); xp=gmapx(x);

yp=gmapy(y); nokta(xp,yp);
}

ogr_kumesi()
{ . .
nt 1,Xp,yp;
for (i=0;i<OGR_SAYTLi++) {
nok [i].x=X_ILK+rnd*(X_SON-X ILK);
nok [i].y=fonk(nok [i].x);
xp=gmapx(nok [i].x); yp=gmapy(nok [i].y);
box(xp,yp);

main()

GrafikAc();
bp_ilk();
fonk_goster();
ogr_kumesi();
bp_ogren();
bp_goster();
for (53) 5
closegraph();
}

/* Hata geri besleme kismi */

#define ETA 0.1 /* Ogrenme katsayisi */
double w1 [NO_UNI], bl [NO_UNI]; /* Sakli katmana
baglantilar */

double w2 [NO_UNI], b2;
double ha [NO_UNI], byo;

/* Ciktiya baglantilar */

#define sig(a) (1.0/(1.0+exp(-(a))))
#define ilk_wt (rnd*0.2-0.1)

bp_ilk()
{
int h;
for (h=0;h<NO_UNILh++) {
wl [h]=ilk_wt; bl [h]=ilk wt;
w2 [h]=ilk_wt;
}
b2=ilk_wt;
}
double bp(xi)
double xi;
{
int h;



for (h=0;h<NO_UNIL;h++)
ha [h]=sig(xi*w1 [h]+b1 [h]);
for (byo=0.0,h=0;h<NO_UNILh++)
byo+=ha [h]*w2 [h];
byo+=b2;
return (byo);

}
bp_goster()
{
int xp,yp,h; double x,y,bp();
for (x=X_ILK;x<=X_ SON;x+=1.0/WS) {
y=bp(x); yp=gmapy(y); xp=gmapx(x);
nokta(xp,yp);nokta(xp,yp-1);
}
}
bp_degistir(xi,yi)
double xi,yi;
{
int h; double bp();
byo=bp(xi);
for (h=0;h<NO_UNILh++)
w2 [h]+=ETA*ha [h]*(yi-byo);
b2+=ETA*(yi-byo);
for (h=0;h<NO_UNLh++) {
w1 [W[+=ETA*(yi-byo)*w2 [h]*
ha [h]*(1.0-ha [h])*xi;
bl [h][+=ETA*(yi-byo)*w2 [h]*
ha [h]*(1.0-ha [h]);
}
}
bp_ogren()
{
int s,1,j;
for (s=0;s<KERE;s++) {
for (i=0;i<OGR_SAYLi++) nok [i].mark=".";
for (i=0;i<OGR_SAYL;i++) {
do j=(int)(rmd*OGR_SAYI);
while (nok [j].mark=="X");
nok [j].mark="X';
bp_degistir(nok [j].x,nok [j]l.y);
}
}
}
bp_hata_hesapla()
{

int i; double hata, yo;

for (hata=0.0,i=0;i<OGR_SAYLi++) {
yo=bp(nok [i].x);
hata+=kare(nok [i].y-yo);

)
hata/=OGR_SAY]I;
printf("Hata geri besleme: %d
iiniteli bir sakli katman \n",NO_UNI);
printf("Ogrenme kumesi uzerindeki hata :
%8.4f\n",hata);



