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Klasik Mimariler



Mimarilerin 
Sınıflandırılması



Prof.Dr. Erhan AKDOĞAN 3

1. Tek Katmanlı Algılayıcı (Single-Layer Perceptron - SLP)

2. Çok Katmanlı Algılayıcı (Multilayer Perceptron - MLP)

3. Radyal Tabanlı Fonksiyon Ağı (Radial Basis Function Network -

RBF)

4. Hopfield Ağı (Hopfield Network)

5. Öğrenme Vektör Nicemleme (Learning Vector Quantization - LVQ)

6. İleriye ve Geriye Yönelik Bağlantılı Bellek (Bidirectional

Associative Memory - BAM)

7. Karşı Yayılım Ağı (Counterpropagation Network)

8. Öz Düzenleme Teorisi (Adaptive Resonance Theory - ART)

1. Evrimsel Sinir Ağları (Convolutional Neural Networks - CNN)

2. Tekrarlayan Sinir Ağları (Recurrent Neural Networks - RNN)

3. Uzun Kısa Süreli Bellek Ağları (Long Short-Term Memory -

LSTM)

4. Gated Recurrent Units (GRU)

5. Dönüştürücü Ağlar (Transformer Networks)

6. Otoenkoderler (Autoencoders)

7. Üretici Çekişmeli Ağlar (Generative Adversarial Networks -

GAN)

8. Graf Sinir Ağları (Graph Neural Networks - GNN)

9. Kapsül Ağları (Capsule Networks)

10. Boltzmann Makinesi (Boltzmann Machine)

11. Olasılıksal Sinir Ağları (Probabilistic Neural Networks - PNN)

Klasik Ağ Mimarileri Modern Ağ Mimarileri

Mimarilerin Sınıflandırılması



Klasik Ağ Mimarileri



Tek katmanlı 
algılayıcı
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Tek katmanlı algılayıcı
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f (.)Girişler

Bias

Aktivasyon 
Fonksiyonu

Çıkış
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Perseptron Karar Sınırı



Çok katmanlı 
algılayıcı (MLP)
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Çok katmanlı algılayıcı

Temel Bileşenler

1. Giriş Katmanı: Modelin dışarıdan aldığı verileri temsil eder.

2. Gizli Katmanlar: Girişten gelen verileri işler ve modelin öğrenme yeteneğini 

artırır. Birden fazla gizli katman kullanılabilir.

3. Çıkış Katmanı: Modelin tahmin ettiği sonuçları verir.
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1.İleri Yayılma:

• Giriş verileri, giriş katmanından geçerek gizli katmanlara ve ardından çıkış 

katmanına ulaşır. Her nöron, önceki katmandan gelen verileri toplar, ağırlıklarla 

çarpar, bias ekler ve aktivasyon fonksiyonunu uygular.

2.Aktivasyon Fonksiyonları:

• Nöronların aktivasyonlarını belirlemek için kullanılır. Yaygın aktivasyon 

fonksiyonları arasında Sigmoid, ReLU (Rectified Linear Unit) ve Tanh bulunur.

3.Kayıp Fonksiyonu:

• Modelin tahminlerinin gerçek değerlerden ne kadar uzak olduğunu ölçer. Bu, 

modelin performansını değerlendirmek için kritik öneme sahiptir.

4.Geri Yayılma:

• Model, kayıp fonksiyonunu minimize etmek için ağırlıklarını günceller. Bu 

süreçte gradyan inişi gibi optimizasyon algoritmaları kullanılır.

Çalışma Prensipleri:
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MLP Yapısı
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• Öğrenme Kapasitesi: Çok katmanlı yapısı sayesinde karmaşık ilişkileri 

öğrenebilir.

• Overfitting Riski: Model, eğitim verisine aşırı uyum sağlarsa genel 

performansı düşebilir.

• Hiperparametre Ayarı: Katman sayısı, nöron sayısı, öğrenme oranı gibi 

hiperparametrelerin doğru ayarlanması önemlidir. 
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1. Sınıflandırma Problemleri

• Görüntü Sınıflandırması: Örneğin, el yazısı rakamları veya nesne tanıma.

• Metin Sınıflandırması: E-postaların spam olarak işaretlenmesi veya duygu analizi.

2. Regresyon Problemleri

• Tahmin Problemleri: Ev fiyatları, sıcaklık tahmini veya finansal verilerin analizi gibi sürekli değerlerin 

tahmini.

3. Doğal Dil İşleme

• Dil Modelleme: Kelime tahmini veya cümle tamamlama gibi görevlerde kullanılabilir.

• Duygu Analizi: Metinlerdeki olumlu veya olumsuz duyguların tespit edilmesi.

4. Zaman Serisi Analizi

• Ekonomik göstergelerin veya hisse senedi fiyatlarının tahmini gibi, geçmiş verilerin kullanıldığı 

analizler.

5. Anomali Tespiti

• Veri setlerinde olağandışı örüntülerin veya hataların tespit edilmesi. Bu, dolandırıcılık tespiti veya 

sistem arızası önceden tahmininde yararlıdır.



Prof.Dr. Erhan AKDOĞAN 16

6. Oyun ve Simülasyon

• Oyun stratejilerinin belirlenmesi veya simulasyonlar aracılığıyla karar verme süreçleri.

7. Öneri Sistemleri

• Kullanıcıların geçmiş tercihleri ve davranışları üzerinden yeni ürün veya içerik önerileri 

yapmak.

8. Görüntü ve Ses Tanıma

• Sesli komut tanıma sistemleri veya görüntüdeki yüzlerin tespiti gibi uygulamalarda 

kullanılabilir.

9. Optimizasyon Problemleri

• Karmaşık sistemlerde en iyi sonuçları elde etmek için çözümler geliştirmek.

10. Biometrik Tanıma

• Parmak izi, iris veya yüz tanıma sistemlerinde kişilerin tanımlanması.
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1. Aktivasyon Fonksiyonları:

MLP'deki her nöron, bir aktivasyon fonksiyonu (örneğin, ReLU, Sigmoid, Tanh) 

aracılığıyla verileri işler. Bu fonksiyonlar, nöronun çıkışını belirler ve dolayısıyla 

karar sınırlarını etkiler.

2. Ağırlık Güncellemeleri:

Eğitim sırasında ağırlıklar, geri yayılma algoritması ile güncellenir. Bu 

güncellemeler, modelin karar sınırlarını şekillendirmeye yardımcı olur.

3. Gizli Katmanlar:

MLP'deki gizli katmanlar, verinin daha yüksek boyutlu bir temsiline ulaşmayı sağlar. 

Bu, karmaşık ve doğrusal olmayan karar sınırlarının oluşmasına olanak tanır.

4. Örnekleme:

Eğitim verileri, modelin karar sınırlarını oluşturmasına yardımcı olmak için çeşitli sınıflardan 

örnekler içerir. Farklı sınıflara ait örneklerin dağılımı, karar sınırlarını şekillendirir.

Karar Sınırları Oluşturma
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1. Doğrusal Karar Sınırları:

• Basit bir MLP, iki sınıf arasında doğrusal bir ayrım yapabilir. Ancak genellikle tek bir 

gizli katman kullanıldığında ortaya çıkar. Örneğin, iki boyutlu bir veri kümesinde, iki 

sınıfı ayıran doğru.

2. Doğrusal Olmayan Karar Sınırları:

• MLP, gizli katmanların sayısını ve nöron sayısını artırarak karmaşık, doğrusal 

olmayan karar sınırları oluşturabilir. 

3. Çoklu Sınıf Karar Sınırları:

• MLP'ler, çoklu sınıfları ayırmak için birden fazla çıkış nöronuna sahip olabilir. Her 

çıkış nöronu, belirli bir sınıfa ait olma olasılığını temsil eder ve bu durum, çoklu sınıf 

karar sınırlarının oluşturulmasını sağlar.

Karar Sınırları Tipleri



Prof.Dr. Erhan AKDOĞAN 19



Prof.Dr. Erhan AKDOĞAN 20

• İki Boyutlu Veri: Basit bir MLP, verinin iki boyutlu bir düzlemdeki

dağılımına bağlı olarak, karar sınırlarını bir düzlemde gösterir. Doğrusal

sınıflandırma durumunda, sınır bir doğru olurken; doğrusal olmayan

sınıflandırmalarda eğri formunda olacaktır.

• Daha Yüksek Boyutlar: Daha karmaşık veri setleri, MLP'nin karar

sınırlarını daha yüksek boyutlarda oluşturmasına olanak tanır. Örneğin, üç

boyutlu bir uzayda, karar sınırı bir düzlem olabilir.

Örnekler



Radyal Tabanlı 
Ağlar (RBF)
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Radyal Tabanlı Fonksiyon Ağı 

• Radyal Tabanlı Yapay Sinir Ağları (RTYSA), biyolojik sinir hücrelerinin etkin tepki 
davranışlarından esinlenerek 1988 yılında geliştirilmiştir. Bu ağlar, özellikle filtreleme 
problemlerine uygulanarak yapay sinir ağı tarihine girmiştir.

U. Okkan ve H. Y. Dalkılıç, "Radyal Tabanlı Yapay Sinir Ağları ile Kemer Barajı Aylık Akımlarının Modellenmesi," İMO Teknik Dergi, cilt. 2012, ss. 5957-5966, 2012.
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Katman Yapısı:

• RTYSA genellikle üç katmandan oluşur: giriş katmanı, gizli katman ve çıkış 

katmanı.

• Giriş katmanı verileri alır; gizli katman verilerin özelliklerini radyal tabanlı 

fonksiyonlar kullanarak işler; çıkış katmanı ise sonuçları verir.

Radyal Tabanlı Aktivasyon Fonksiyonları:

• RTYSA’da gizli katmanda radyal tabanlı aktivasyon fonksiyonları (ör. Gauss 

fonksiyonu) kullanılır.

• Bu fonksiyonlar, giriş vektörlerinin belirli bir merkeze olan uzaklığına bağlı olarak 

tepki verir.

• Radyal fonksiyonlar verilerin lokal özelliklerini öğrenmede etkili olup, yerel 

minimumlara daha az takılır.
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• Kümelenme ve Merkez Belirleme:

• Gizli katmandaki her nöron, belirli bir merkez etrafında kümelenir.

• Bu merkezler genellikle K-ortalamalar veya Kohonen kümeleme gibi 

algoritmalarla belirlenir.

• Öğrenme ve Ağırlık Ayarlama:

• RTYSA, çıktı katmanında ağırlıkları ayarlamak için en küçük kareler (LMS) 

veya Moore-Penrose sözde ters (pseudo-inverse) gibi yöntemler kullanır.

• Modelin öğrenmesi, ağırlıkların optimize edilmesi ve merkezlerin belirlenmesi 

aşamaları ile gerçekleştirilir.
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İnterpolasyon Özelliği:
• RTYSA, çok boyutlu uzayda veriler arasında eğri uydurma işlemiyle interpolasyon 

yaparak tahminler oluşturur.
• Bu yüzden veri arasında doğrusal olmayan ilişkileri modelleme açısından 

başarılıdır.

Dağılma (Spread) Parametresi:
• RTYSA’da kullanılan radyal fonksiyonların genişliği dağılma (spread) parametresi 

ile belirlenir.
• Dağılma parametresi, modelin genelleme yeteneğini doğrudan etkiler ve farklı 

deneme-yanılma yöntemleriyle optimize edilir. 

Genel Performans Avantajları:
• RTYSA, klasik ileri beslemeli yapay sinir ağlarına kıyasla daha hızlı yakınsar ve 

yerel minimumlara takılma problemi daha azdır.
• Özellikle küçük ve orta büyüklükteki veri kümelerinde RTYSA, esnek ve güçlü bir 

tahminleme performansı sunar.
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• Klasik yapay sinir ağı (YSA) yapılarına göre, Radyal YSA lar

bazı farklılıklara sahiptir. 

• Bu yapılarda, giriş katmanından gizli katmana geçişte 

radyal tabanlı aktivasyon fonksiyonları kullanılır ve bu 

geçiş doğrusal olmayan bir kümeleme analizi ile desteklenir.

• Gizli katman ile çıkış katmanı arasındaki bağlantılar, diğer 

YSA türlerinde gibi çalışır ve esas öğrenme süreci burada 

gerçekleşir.
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Aktivasyon Fonksiyonları
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Radyal Tabanlı Yapay Sinir Ağların Öğrenmesi

Radyal Tabanlı Yapay Sinir Ağları öğrenme sürecini üç ana aşamada gerçekleştirir:

1. Merkezlerin Belirlenmesi:

• İlk adımda, gizli katmandaki nöronlar için merkez noktaları belirlenir. Bu merkezler, verilerin küme 

merkezleri gibi davranarak girdilere karşı yerel tepki sağlar.

• Merkezlerin belirlenmesinde genellikle K-ortalamalar veya Kohonen kümeleme gibi algoritmalar 

kullanılır. Bu yöntemler, veri kümelerini merkezlerine yakın olacak şekilde böler.

2.Yayılma (Spread) Parametresi Ayarı:

• Her bir nöronun aktivasyon fonksiyonunun genişliğini veya etkisini kontrol eden yayılma parametresi 

(σ) belirlenir. Bu parametre, girdiler ile merkez arasındaki mesafeyi yorumlayarak fonksiyonun nasıl 

etki edeceğini ayarlar.

• Yayılma parametresi, tüm hücreler için sabit bir değer olarak seçilebilir veya her hücreye özel olarak 

optimize edilebilir. Bu parametre, deneme-yanılma veya çapraz doğrulama gibi yöntemlerle belirlenir.
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3. Çıktı Katmanı Ağırlıklarının Öğrenilmesi:

RTYSA’da asıl öğrenme işlemi çıktı katmanında gerçekleşir. Girdiler

merkezlerden gelen aktivasyon fonksiyonlarının değerleri ile çıktı

katmanına aktarılır.

Çıktı katmanındaki ağırlıklar, genellikle en küçük kareler (LMS) veya

Moore-Penrose sözde ters (pseudo-inverse) yöntemi kullanılarak

ayarlanır. Bu sayede, ağın tahmin performansı optimize edilir ve girdilerle

hedef çıktı arasındaki hata minimize edilir.



Hopfield Ağları
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Hopfield Ağı (Hopfield Network)

Hopfield ağları, enerji minimizasyonu prensibine dayanan ve 

geri beslemeli (recurrent) bir yapıya sahip olan özel bir yapay 

sinir ağı türüdür. Bu ağlar, özellikle bellek modelleri ve 

optimizasyon problemlerinde kullanılır.
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https://studyglance.in/nn/display.php?tno=9&topic=Hopfield-Networks
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• İkili Nöronlar (Binary Neurons):

• Nöronlar genellikle iki durumlu çalışır: aktif (+1) veya pasif (-1).

• Simetrik Ağırlıklar:

• Ağdaki bağlantı ağırlıkları simetriktir, yani wij=wji, wij=wji. Bu, ağın enerji fonksiyonunun 

tanımlanmasını sağlar.

• Enerji Fonksiyonu:

• Ağın durumu, belirli bir enerji fonksiyonunun minimizasyonu ile güncellenir. Ağ, yüksek enerjili 

durumdan düşük enerjili duruma doğru evrilir.

• Geri Besleme Mekanizması:

• Nöronlar arasında geri besleme bağlantıları vardır, bu da ağın dinamik ve zamanla değişen bir 

yapıda olmasını sağlar.

• Asenkron Güncelleme:

• Nöronların durumları genellikle asenkron olarak güncellenir, yani her bir nöron kendi başına ve farklı 

zamanlarda durum değiştirebilir.

Temel Özellikleri:
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1. İçerik Adresli Bellek (Associative Memory):

• Depolanan örüntülerin hatırlanması ve tanınması.

• Gürültülü veya eksik verilerden orijinal bilgiyi yeniden 

oluşturma.

2.Optimizasyon Problemleri:

• Gezgin satıcı problemi, görev atama problemleri gibi 

kombinatorik optimizasyon konularında kullanılır.

Uygulama Alanları:
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• Depolama Kapasitesi:
• Ağın güvenilir bir şekilde depolayabileceği 

maksimum örüntü sayısı, nöron sayısının yaklaşık 
%15'i ile sınırlıdır.

• Yerel Minimumlar:
• Ağ bazen istenmeyen yerel minimumlara takılabilir, 

bu da hatalı sonuçlara yol açabilir.
• Simetrik Ağırlık Gereksinimi:
• Ağırlıkların simetrik olması gerekliliği, bazı 

uygulamalarda kısıtlayıcı olabilir.

Sınırlamaları:
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Çalışma Prensibi:



Öğrenme Vektör Nicemleme
(Learning Vector Quantization - LVQ)
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Öğrenme Vektör Nicemleme (Learning Vector Quantization - LVQ)

Denetimli öğrenme prensibine dayanan bir yapay sinir 
ağı türüdür. 

Özellikle sınıflandırma problemlerinde ve örüntü tanıma 
uygulamalarında kullanılır.

LVQ, girdileri belirli sınıflara ayırarak, sınıf merkezlerini 
temsil eden prototip vektörleri öğrenir.
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Denetimli Öğrenme:

• LVQ ağları, her girdinin doğru sınıf etiketinin bilindiği bir veri setiyle eğitilir.

• Bu, LVQ’yu denetimsiz öğrenmeye dayanan Kohonen Haritalarından ayırır.

Prototip Tabanlı Öğrenme:

• LVQ, her sınıf için bir veya daha fazla prototip vektörü oluşturur. Bu

prototipler, sınıfları temsil eden noktalar olarak çalışır ve sınıflandırma işlemi

bu prototiplere olan uzaklıklara göre yapılır.

Temel Özellikleri:
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Öklidyen Mesafe ile Sınıflandırma:

• Her bir veri noktası, en yakın prototip vektörüne atanarak sınıflandırılır. Bu 

işlem genellikle Öklidyen mesafeye göre yapılır.

Adaptif Öğrenme:

• Eğitim sürecinde, her girdinin ait olduğu sınıfa göre prototip vektörleri 

güncellenir. Eğer bir veri noktası doğru sınıfa atanırsa prototip vektör, bu veri 

noktasına doğru çekilir; yanlış sınıfa atanırsa uzaklaştırılır.
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Başlangıç:
• Her sınıf için bir veya daha fazla prototip vektörleri rastgele seçilir veya bir 

kümeleme algoritması ile önceden belirlenir.

Eğitim:
• Her eğitim örneği için:

• En yakın prototip vektör bulunur.
• Eğer bu prototip vektör, örneğin ait olduğu sınıfla eşleşiyorsa, prototip 

vektör örneğe doğru güncellenir.
• Eğer prototip vektör yanlış sınıfla eşleşiyorsa, prototip vektör örnekten 

uzaklaştırılır.
• Bu güncelleme, bir öğrenme oranı ile kontrol edilir ve iteratif olarak yapılır.

Kapanış:
• Eğitim tamamlandığında, prototip vektörler veri uzayında sınıfları temsil 

eden merkez noktalar olarak optimize edilmiş olur.

LVQ Çalışma Prensibi
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• LVQ1: 

• En temel LVQ algoritmasıdır; her veri noktası için yalnızca en yakın 

prototip güncellenir.

• LVQ2 ve LVQ3: 

• Çoklu prototipler ile daha karmaşık güncelleme kurallarını içerir. 

• Özellikle LVQ3, sınıflandırma doğruluğunu artırmak için yakın prototipler 

üzerinde daha fazla optimizasyon yapar.

LVQ Türleri
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• Örüntü Tanıma: El yazısı karakter tanıma, konuşma tanıma 

gibi örüntü tanıma görevlerinde kullanılır.

• Biyometrik Tanımlama: Parmak izi, yüz tanıma gibi 

biyometrik verilerin sınıflandırılmasında etkilidir.

• Tıp: Tıbbi veri sınıflandırmada, örneğin hastalık teşhisinde 

kullanılır.

Uygulama Alanları
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• Basit ve Hızlı: Diğer sınıflandırma yöntemlerine kıyasla

hesaplama açısından daha hafiftir.

• Denetimli Öğrenme: Sınıf etiketleri ile eğitildiği için, doğruluğu

yüksek bir sınıflandırma performansı sunabilir.

• Özelleştirilebilir: Her sınıf için farklı sayıda prototip

kullanılabilir, böylece sınıflandırma esnekliği sağlanır.

Avantajları
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• Mesafe Tabanlı Olması: LVQ, mesafe tabanlı olduğu için 

veri özelliklerinin ölçeklendirilmesi önemlidir.

• Yerel Minimumlara Takılabilir: Öğrenme sırasında yerel 

minimumlara takılma ihtimali vardır, bu da sınıflandırma 

doğruluğunu etkileyebilir.

Dezavantajları
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Özellik LVQ Ağları Hopfield Ağları

Öğrenme Türü Denetimli öğrenme Denetimsiz öğrenme

Amaç Sınıflandırma ve örüntü tanıma Bellek modelleri ve içerik adresli bellek

Ağ Yapısı İleri beslemeli, prototip tabanlı Geri beslemeli, tamamen bağlı

Ağırlık Güncelleme Prototip vektörler sınıf etiketine göre güncellenir Enerji minimizasyonuna dayalı ağırlık güncellemeleri

Enerji Fonksiyonu Kullanılmaz Enerji minimizasyonu prensibine dayanır

Çalışma Prensibi En yakın prototipe göre sınıflandırma Hatırlama, depolanmış örüntülerin çağrılması

Nöron Durumları Sürekli İkili (aktif veya pasif)

Uygulama Alanları Örüntü tanıma, sınıflandırma, biyometrik tanımlama İçerik adresli bellek, optimizasyon problemleri

Mesafe Ölçümü Öklidyen mesafe Mesafe ölçümü yok, ağın enerji durumu ile çalışır

Depolama Kapasitesi Sınıf başına birkaç prototip Nöron sayısının yaklaşık %15'i kadar örüntü depolar

Güncelleme Türü Prototip vektörleri örneklere göre güncellenir Nöron durumları asenkron olarak güncellenir
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Hagan, M. T., Demuth, H. B., Beale, M. H., & De Jesús, O., Neural Network Design, 2nd ed., Stillwater, OK, USA: Martin Hagan, 2014.
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Tang, X. (1998). Multiple competitive learning network fusion for object classification. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Part B 
(Cybernetics), 28(4), 532-543. doi:10.1109/3477.704292



Bidirectional
Associative
Memory – BAM

Çift Yönlü İlişkilendirici Hafıza
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Bidirectional Associative Memory - BAM

BAM ağları, 1980'lerde Bart Kosko tarafından tanıtılmış, ileri ve 

geri yönlü bilgi akışını destekleyen, iki katmanlı bir yapay sinir 

ağı türüdür. 

Bu ağlar, özellikle çift yönlü (bidirectional) bellek yapısı 

sayesinde hem ileri hem de geri çağrışımlı belleği destekler ve 

bu nedenle belirli örüntüler arasındaki ilişkileri hatırlama 

kapasitesine sahiptir. 

BAM, özellikle bellek tabanlı görevler için uygundur.

Çift Yönlü İlişkilendirici Hafıza
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BAM Ağlarının Özellikleri

Çift Yönlü Bağlantı:

• BAM ağları, iki katman arasında ileri ve geri yönlü bağlantılara

sahiptir. Bu sayede, hem X katmanındaki bir örüntüden Y

katmanındaki karşılık gelen örüntüye geçiş yapılabilir hem de tam

tersi şekilde Y katmanından X katmanına doğru bilgi çağrılabilir.

• Bu çift yönlü bağlantı yapısı, bir katmandaki veriyi diğer katmanda

çağrıştırma yoluyla hatırlamayı sağlar.
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BAM Ağlarının Özellikleri

İki Katmanlı Yapı:

• BAM ağları iki katmandan oluşur: giriş katmanı (X) ve çıkış 

katmanı (Y). 

• Her iki katman birbirine tamamen bağlıdır, yani X katmanındaki 

her nöron Y katmanındaki her nöronla bağlantılıdır.
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https://towardsdatascience.com/a-succinct-guide-to-bidirectional-associative-memory-bam-d2f1ac9b868

BAM Ağ Yapısı
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https://studyglance.in/nn/display.php?tno=8&topic=Bidirectional-Associative-Memory

BAM Ağ Yapısı
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BAM Ağlarının Özellikleri

Simetrik Ağırlık Matrisi:

• BAM ağlarında, ağırlık matrisi simetrik bir yapıya sahiptir, yani wij=wji şeklinde olur.

Bu simetri, ağın enerji tabanlı öğrenme sürecinde stabil hale gelmesini sağlar.

Enerji Fonksiyonu:

• BAM ağları, enerji fonksiyonu kullanarak çalışır. Bu fonksiyon, ağın stabil durumlara

ulaşmasını sağlar. Ağda enerji minimizasyonu prensibi ile en düşük enerji

durumlarına ulaşılır, bu da ağın bellek durumlarına sabitlenmesini sağlar.

• Enerji fonksiyonu, ağı belli bir duruma getiren veya stabil bir örüntüyü çağrıştıran bir

ölçüt olarak çalışır.
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İleri ve Geri Yönlü Hatırlama:

• BAM ağları, girişten çıktıya (ileri yönlü) veya çıkıştan girişe (geri

yönlü) çalışabilir. Bu çift yönlü hatırlama kapasitesi sayesinde, belirli

bir örüntü verildiğinde BAM ağı doğru karşılık gelen örüntüyü bulur.

• Örneğin, bir kelimenin Türkçe anlamını bildiğinizde İngilizce karşılığını

hatırlamak ya da İngilizce karşılığından Türkçe anlamını bulmak gibi

çift yönlü çağrışımlar oluşturulabilir.

BAM Ağlarının Özellikleri
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BAM Ağlarının Çalışma Prensibi

Öğrenme Aşaması:

• BAM, örüntü çiftlerini öğrenmek için Hebb kuralına benzer bir 

yöntem kullanır. Bu yöntem, X ve Y katmanlarındaki örüntü çiftleri 

arasında bir bağlantı matrisi oluşturur.

• Ağırlık matrisi W, X ve Y katmanlarındaki örüntüler arasında bir 

çağrışım kurmak için ayarlanır.
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BAM Ağlarının Çalışma Prensibi

Çağrışım ve Hatırlama Aşaması:

• Bir örüntü BAM ağına verildiğinde, enerji minimizasyonu prensibiyle diğer

katmandaki karşılık gelen örüntü çağrılır.

• Örneğin, X katmanında bir örüntü verildiğinde, Y katmanındaki karşılık gelen

örüntü çağrışım yoluyla bulunur.

Stabilite:

• BAM ağları, enerji minimizasyonu sayesinde stabil örüntü durumlarına ulaşır.

Bu nedenle, belirli bir girdiden her zaman aynı çıktıyı verir.
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BAM Ağlarının Avantaj ve Dezavantajları

Avantajları:

• Çift yönlü bellek sayesinde ileri ve geri hatırlama yapabilmesi.

• Simetrik ağırlık matrisi ile enerji minimizasyonu prensibine dayalı çalışarak 

stabil örüntü çağrışımı sağlaması.

• İçerik adresli bellek (associative memory) işlevi görmesi, yani gürültülü veya 

eksik bir girdi ile bile doğru karşılık gelen örüntüyü bulabilmesi.

Dezavantajları:

• Depolayabileceği örüntü sayısı sınırlıdır.

• Geniş veri kümelerinde hatırlama ve çağrışım doğruluğu azalabilir.

• Bazı durumlarda istenmeyen yerel minimumlara takılabilir, bu da yanlış 

çağrışımlara yol açabilir.
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• Dil Çevirisi ve Sözlük Belleği: BAM ağları, bir dildeki 

kelimenin karşılığını diğer dildeki kelime ile çağrıştırmak için 

kullanılabilir.

• Örüntü Tanıma: Eksik veya bozulmuş veriden orijinal örüntüyü 

yeniden oluşturma.

• Hafıza Uygulamaları: Çift yönlü bellek yapısı sayesinde, bir 

nesne veya olayın farklı özelliklerini çağrıştırmak.

Uygulama Alanları



Karşı Yayılım Ağı 

(Counterpropagation Network)
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Karşı Yayılım Ağı (Counterpropagation Network)

Robert Hecht-Nielsen tarafından geliştirilmiş bir yapay sinir ağı 

türüdür. 

Bu ağ, hem Kohonen Ağları (Kendiliğinden Organize Olan 

Haritalar) hem de Grosberg Ağları özelliklerini bir araya getirir ve 

çok katmanlı ileri beslemeli bir yapıya sahiptir. 

Karşı yayılım ağı, girişlerin belirli çıktılara haritalandığı, hızlı 

öğrenme ve sınıflandırma için kullanılan bir yapıdır.
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Karşı yayılım ağı üç katmandan oluşur:

1. Giriş Katmanı (Input Layer): Girdilerin alındığı ve ağın ilk 

katmanını oluşturan katmandır.

2. Kohonen Katmanı (Kohonen Layer): Bu katman, girdileri 

kendine organize ederek bir örüntü tanıma işlevi görür. Bu 

katman, girdilerin uygun sınıflara atanmasını sağlar.

3. Grosberg Katmanı (Grossberg Layer): Çıkış katmanıdır. 

Kohonen katmanından gelen bilgileri alır ve çıktı birimleri 

arasındaki ilişkileri düzenleyerek nihai çıktıyı üretir.

Karşı Yayılım Ağı Yapısı
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G. Kayhan ve İ. İşeri, "Counter Propagation Network Based Extreme Learning Machine," Neural Processing Letters, cilt. 55, sy. 1, ss. 
123–137, 2023.

Karşı Yayılım Ağı Ağ Yapısı
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1.İleri Yayılım (Forward Propagation):

• Giriş katmanından gelen bilgiler, Kohonen katmanına iletilir.

• Kohonen katmanı, her bir girdi vektörü için en iyi uyan çıkış birimini

(nöronu) bulur. Bu katman, öz-organizasyon sürecine dayanarak girdileri

kendi içinde kümelendirir.

• Kohonen katmanında girdiler sınıflandırıldıktan sonra, sınıf bilgileri

Grosberg katmanına iletilir.

Karşı Yayılım Ağının Çalışma Prensibi
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Karşı Yayılım Ağının Çalışma Prensibi

2. Geri Yayılım (Counter Propagation):

• Grosberg katmanında, Kohonen katmanından gelen 

sınıflandırma bilgileri kullanılarak çıktı değerleri ayarlanır.

• Bu geri yayılım süreci, çıktıların daha hassas bir şekilde 

öğrenilmesini sağlar ve nihai çıktıyı üretir.

• Ağın bu iki yönlü propagasyon yapısı, girdilerin doğru çıktılarla 

eşleştirilmesi için oldukça etkilidir.
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Karşı Yayılım Ağının Çalışma Prensibi

3. Öğrenme Süreci:

• Karşı yayılım ağlarında öğrenme, hem Kohonen hem de

Grosberg katmanlarının eğitimini içerir.

• Kohonen katmanı, örüntüleri sınıflandırarak kendini organize

ederken, Grosberg katmanı sınıflandırma sonuçlarını kullanarak

çıktı nöronları arasındaki ilişkileri güçlendirir.

• Öğrenme süreci, iteratif olarak gerçekleşir ve ağırlıklar girdilerle

çıktılar arasındaki bağlantıyı optimize edecek şekilde ayarlanır.
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• Hızlı Öğrenme: Karşı yayılım ağı, diğer yapay sinir ağı türlerine göre daha hızlı 

öğrenir. Özellikle sınıflandırma ve tanıma görevlerinde hızlı sonuçlar üretir.

• İki Aşamalı İşlem: Hem Kohonen hem de Grosberg katmanlarını içerdiği için, 

ağın hem örüntü tanıma hem de çıktı üretme işlevi oldukça güçlüdür.

• Öz-Organizasyon: Kohonen katmanı, veriyi kendi içinde organize ederek 

benzer girdileri yakın sınıflara atar. Bu, ağın örüntüleri tanıma yeteneğini artırır.

• Dinamik Uyarlanabilirlik: Geri yayılım süreci sayesinde ağ, girdilerdeki 

değişikliklere adapte olabilir ve yeni verilerle öğrenmeye devam edebilir.

Karşı Yayılım Ağının Özellikleri
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Avantajları:

• Hızlı ve Etkili Sınıflandırma: Özellikle büyük veri kümelerinde hızlı sınıflandırma

yapar.

• Öz-Organizasyon: Kohonen katmanı, veriyi kendi içinde organize eder ve benzer

örüntüleri aynı sınıfa atar.

• Dinamik Bellek: Grosberg katmanı ile geri yayılım süreci sayesinde dinamik bir

öğrenme kapasitesine sahiptir.

Dezavantajları:

• Sınırlı Uygulama Alanı: Diğer yapay sinir ağı türleri kadar geniş bir uygulama alanına

sahip değildir; daha çok sınıflandırma ve örüntü tanıma problemlerinde etkilidir.

• Karmaşık Yapı: Kohonen ve Grosberg katmanlarının birlikte çalışması, ağın yapısını

karmaşık hale getirir ve eğitim sürecini yönetmek zor olabilir.

Avantajları ve Dezavantajları
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• Örüntü Tanıma: Görüntü veya ses verisi gibi karmaşık

örüntülerin sınıflandırılmasında kullanılır.

• Sınıflandırma Problemleri: Büyük veri kümelerinde hızlı ve

doğru sınıflandırma yapmak için etkilidir.

• Yapay Zeka ve Robotik: Girdilerin çıktılara hızlıca eşleştirildiği

uygulamalarda tercih edilir.

Uygulama Alanları

Karşı Yayılım Ağı (Counterpropagation Network)



Adaptif Rezonans Teori 

Ağları 
(Adaptive Resonance Theory - ART)
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Adaptif Rezonans Teorisi (Adaptive Resonance Theory - ART)

• Stephen Grossberg ve Gail Carpenter tarafından geliştirilen,

özellikle kalıcı öğrenme ve yeni bilgilerin sürekli güncellenmesi

gerektiren sınıflandırma ve örüntü tanıma problemleri için

tasarlanmış bir yapay sinir ağı teorisidir.

• ART'nin temel amacı, öğrenilmiş bilgileri unutmayarak yeni bilgileri

öğrenebilen bir yapay sinir ağı yapısı oluşturmaktır.

• Bu özellik, geleneksel yapay sinir ağlarının yeni bilgileri öğrenirken

eski bilgileri "unutma" sorununa bir çözüm sunar.
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Hagan, M. T., Demuth, H. B., Beale, M. H., & De Jesús, O., Neural Network Design, 2nd ed., Stillwater, OK, USA: Martin Hagan, 2014.

ART ağı, özellikle bellek 
temelli öğrenme ve sürekli 

güncellenen bilgilerin 
korunması amacıyla 

geliştirilmiş bir yapay sinir 
ağıdır.
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1.Katman 1 (Layer 1) ve Katman 2 (Layer 2):

• ART ağları genellikle iki katmandan oluşur: Karşılaştırma Katmanı (Comparison Layer)

olarak da bilinen Katman 1 ve Tanıma Katmanı (Recognition Layer) olarak bilinen Katman 2.

• Katman 1: Girdi verileri burada işlenir ve Katman 2 ile karşılaştırılır.

• Katman 2: Tanıma işlevini yerine getirir ve öğrenilmiş örüntülerle gelen girdiyi karşılaştırır.

2.Girdi (Input):

• Ağın aldığı veriyi temsil eder. Bu veri, ağın öğrenmesi veya sınıflandırması gereken yeni 

bilgileri içerir. Bu girdi önce Katman 1’e gönderilir.

3.Beklenti (Expectation):

• Katman 2'de, mevcut kategorilere ait beklentiler oluşturulur. Bu beklentiler, Katman 1'e geri 

gönderilerek gelen girdinin mevcut kategorilere ne kadar uyduğunu belirler.

• Bu ileri ve geri sinyaller arasında gerçekleşen uyum süreci, öğrenme ve sınıflandırma işlemini 

sağlar.

Yapıdaki Bileşenler ve Fonksiyonları
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4. Kazanç Kontrolü (Gain Control):
• Beklentiler ve girdiler arasında uyum sağlandığında, ağın kazanç kontrol mekanizması devreye

girer. Bu mekanizma, mevcut bilginin ne kadar iyi öğrenildiğini veya uyum sağlandığını belirler.
• Girdinin mevcut bir kategoriye uyum sağladığını kontrol eden bir geri bildirim mekanizmasıdır.

5. Yönlendirme Alt Sistemi (Orienting Subsystem):
• Bu bileşen, gelen girdi ile mevcut kategoriler arasında uyumsuzluk tespit edildiğinde devreye

girer.
• Eğer girdinin mevcut kategorilere uymadığı tespit edilirse, ağ yeni bir kategori oluşturur veya

mevcut kategoriyi günceller. Bu işlem, "reset" sinyali olarak gösterilen bir sıfırlama sinyali ile
sağlanır.

6. Sıfırlama (Reset):
• Sıfırlama mekanizması, bir uyumsuzluk algılandığında devreye girer. Yönlendirme alt sistemi,

girdinin mevcut kategorilerle uyum sağlamadığını algılarsa, ağın sıfırlama işlemini başlatır.
• Bu sıfırlama işlemi, yeni bir kategori oluşturulmasını sağlar ve öğrenme süreci yeniden başlar.

Yapıdaki Bileşenler ve Fonksiyonları
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1.Girdi İşleme:
• Ağ bir girdi aldığında, bu girdi Katman 1 üzerinden işlenir ve Katman 2'ye 

iletilir.
2.Karşılaştırma ve Uyum Kontrolü:

• Katman 2'de, girdiye karşılık gelen mevcut bir kategori bulunmaya çalışılır. 
Beklentiler, Katman 1'e geri gönderilerek uyum kontrolü yapılır.

• Eğer Katman 1'deki girdi ile Katman 2'deki beklentiler arasında uyum varsa, 
ağ bu bilgiyi mevcut kategoride öğrenir.

3.Uyumsuzluk ve Sıfırlama:
• Eğer Katman 1 ve Katman 2 arasında uyumsuzluk varsa, Yönlendirme Alt 

Sistemi devreye girer.
• Uyumsuzluk algılandığında sıfırlama sinyali gönderilir ve ağ yeni bir 

kategori oluşturur veya mevcut kategoriyi günceller.
4.Yeni Kategori Oluşturma:

• Ağ, gelen girdiyi mevcut kategorilerden hiçbirine uyduramazsa, yeni bir 
kategori oluşturur. Bu sayede yeni bir bilgi öğrenilmiş olur.

Çalışma Prensibi
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• Bu ART yapısı, gelen verilerin mevcut bilgiyle uyum sağlayıp

sağlamadığını kontrol eden bir mekanizmaya sahiptir. Eğer yeni

gelen bilgi mevcut kategorilere uyum sağlamıyorsa, yeni bir

kategori oluşturarak bu bilgiyi saklar.

• Bu sayede, ART ağı, gelen bilgiyi sürekli güncelleyebilir ve eski

bilgileri koruyabilir.

• Bu yapı, özellikle sürekli öğrenme ve yeni bilgilerin unutulmadan

saklanması gereken uygulamalarda oldukça etkilidir.

Özet
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1. Uyarlanabilir Rezonans:

• ART, uyarlanabilir rezonans prensibine dayanır. Bu, ağın gelen bir girdinin 

mevcut kategorilerle uyumlu olup olmadığını belirleyebilmesi anlamına gelir.

• Eğer gelen girdi mevcut kategorilerle uyumluysa (yani rezonans sağlar), o 

kategoride öğrenme süreci devam eder. Uyum sağlamıyorsa yeni bir kategori 

oluşturulur.

2. İstikrar-Plastisite Dengesi:

• ART ağlarının en önemli özelliklerinden biri, istikrar-plastisite ikilemidir. Bu, ağın 

yeni örüntüleri öğrenme esnekliği ile mevcut bilgileri koruma dengesi arasında bir 

denge kurmasını sağlar.

• İstikrar, öğrenilmiş bilgilerin korunmasını, plastisite ise yeni bilgilerin 

öğrenilmesini ifade eder.

ART Ağlarının Temel Özellikleri
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ART Ağlarının Temel Özellikleri

3. Yakınlık Eşiği (Vigilance Threshold):

• ART ağları, öğrenme sırasında "yakınlık eşiği" adı verilen bir parametreyi kullanır. Bu 

eşik, gelen bir girdinin mevcut kategorilere ne kadar yakın olması gerektiğini belirler.

• Eğer girdi mevcut kategorilere yeterince yakınsa, o kategoride öğrenme yapılır. Eğer 

değilse, yeni bir kategori oluşturulur. Bu eşik değeri artırıldığında ağ, daha ayrıntılı 

sınıflandırma yapar; düşürüldüğünde ise daha genel sınıflandırmalar yapar. 

4. Geri Besleme Döngüsü:

• ART ağları, ileri ve geri beslemeli sinyalleri birleştirerek çalışır. Bu geri besleme 

mekanizması sayesinde ağ, öğrenme sürecinde kendini düzenler.

• Girdi katmanı ve kategori katmanı arasında sürekli bir sinyal alışverişi olur. Bu 

döngü, girdinin mevcut kategorilerle uyumlu olup olmadığını kontrol eder.
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1.Girdi Karşılaştırma:
• İlk olarak gelen bir girdi vektörü, kategori katmanındaki mevcut örüntülerle 

karşılaştırılır.
• Eğer girdi bir kategori ile eşleşirse, o kategoride öğrenme süreci devam 

eder. Eşleşmezse yeni bir kategori oluşturulur.

2.Yakınlık Kontrolü (Rezonans Testi):
• Girdinin mevcut kategorilerle ne kadar uyumlu olduğu, yakınlık eşiği 

kullanılarak belirlenir.
• Eşik değeri ile belirlenen rezonans kontrolü, ağın yeni bilgileri nasıl ve ne 

kadar detaylı öğrendiğini belirler.

3.Öğrenme ve Güncelleme:
• Uyumlu olan kategorilerde öğrenme devam eder. Girdilerle kategoriler 

arasındaki bağlantı ağırlıkları güncellenir.
• Yeni kategoriler oluşturulduğunda, ağırlıklar bu yeni kategoriye göre 

düzenlenir ve girdi bellekte saklanır.

ART Ağlarının Çalışma Prensibi
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ART Türleri:

1. ART1:

• İlk ART modelidir ve ikili verilerle çalışır. Sadece 0 ve 1 değerlerinden oluşan 

girdileri işler.

2. ART2:

• Sürekli değerler üzerinde çalışabilen bir modeldir. İkili veriler yerine daha 

karmaşık sürekli verilerle çalışabilir.

3. ART3:

• ART2 modeline ek olarak, yavaş öğrenme ve uzun vadeli bellek depolama 

kapasitesine sahiptir. Daha karmaşık örüntü tanıma problemlerinde kullanılır.

4. Fuzzy ART:

• Bulanık mantık ilkelerini kullanarak çalışan ART modelidir. Belirsizlik içeren 

veya bulanık verilerle çalışabilir.
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Avantajları:

• Kalıcı Öğrenme: ART ağları, yeni bilgileri öğrenirken önceki bilgileri kaybetmez.

• Uyarlanabilirlik: Yeni gelen verilere uyum sağlar ve istikrar-plastisite dengesini 

korur.

• Esneklik: Yakınlık eşiği ile öğrenme seviyesi ayarlanabilir. Bu, ağın daha geniş 

veya daha spesifik kategoriler oluşturmasına olanak tanır.

Dezavantajları:

• Hesaplama Maliyetleri: Geri besleme döngüleri ve sürekli eşik kontrolü nedeniyle 

hesaplama maliyeti yüksektir.

• Yakınlık Eşiği Ayarlama Gereksinimi: Eşiğin uygun bir şekilde ayarlanması 

gerekir, aksi takdirde ağ aşırı veya yetersiz öğrenme yapabilir.

Avantajları ve Dezavantajları
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• Örüntü Tanıma: ART, özellikle kalıcı ve sürekli öğrenme gerektiren 

örüntü tanıma problemlerinde kullanılır.

• Tıp: Tıbbi verilerin sürekli güncellenmesi ve sınıflandırılması gereken 

durumlarda ART ağları etkilidir.

• Endüstriyel Uygulamalar: Üretim süreçlerinde sürekli veri akışını 

analiz etmek için kullanılabilir.

• Doğal Dil İşleme (NLP): Dilde yeni terimlerin ve ifadelerin sürekli 

güncellenmesi gereken görevlerde kullanılabilir.

Uygulama Alanları
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• ART ağları, kalıcı öğrenme kapasitesi ve sürekli değişen

verilerle başa çıkma yeteneği sayesinde özellikle dinamik veri

ortamlarında etkili bir sinir ağı modelidir. İstikrar-plastisite

dengesi ve uyarlanabilir rezonans gibi özellikleri, ART'yi diğer

ağ modellerinden ayırır.

• Kalıcı öğrenme gereksinimi olan ve sürekli güncellenen

bilgilerin saklanması gereken uygulamalar için güçlü bir

çözüm sunar.
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1. Evrimsel Sinir Ağları (Convolutional Neural Networks - CNN)

2. Tekrarlayan Sinir Ağları (Recurrent Neural Networks - RNN)

3. Uzun Kısa Süreli Bellek Ağları (Long Short-Term Memory -

LSTM)

4. Gated Recurrent Units (GRU)

5. Dönüştürücü Ağlar (Transformer Networks)

6. Otoenkoderler (Autoencoders)

7. Üretici Çekişmeli Ağlar (Generative Adversarial Networks -

GAN)

8. Graf Sinir Ağları (Graph Neural Networks - GNN)

9. Kapsül Ağları (Capsule Networks)

10. Boltzmann Makinesi (Boltzmann Machine)

11. Olasılıksal Sinir Ağları (Probabilistic Neural Networks - PNN)

Modern Ağ Mimarileri

Gelecek Ders
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