NEUWURAL
NETwWORKS

ODESIN
. "’ | | 7

Ders 5: Yapay Sinir
Agl Mimarileri — 1

Klasik Mimariler

A NEURAL NETWD- = [ YPE OF
MACHINE LEARNING ALGORITHM THAT IS
INSPIRED BY THE

RUCTURE AND
FUNCTION OF THE HUMAN BRAIN.




Mimarilerin
Sintflandiriimasi



Mimarilerin Siniflandiriimasi

Klasik Ag Mimarileri

Modern Ag Mimarileri

Tek Katmanh Algilayici (Single-Layer Perceptron - SLP)

Cok Katmanh Algilayici (Multilayer Perceptron - MLP)

Radyal Tabanh Fonksiyon Agi (Radial Basis Function Network -
RBF)

Hopfield Agi (Hopfield Network)

Ogrenme Vektor Nicemleme (Learning Vector Quantization - LVQ)
ileriye ve Geriye Yonelik Baglantili Bellek (Bidirectional
Associative Memory - BAM)

Karsi Yayilim Agi (Counterpropagation Network)

Oz Diizenleme Teorisi (Adaptive Resonance Theory - ART)
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Evrimsel Sinir Aglari (Convolutional Neural Networks - CNN)
Tekrarlayan Sinir Aglari (Recurrent Neural Networks - RNN)
Uzun Kisa Siireli Bellek Aglarn (Long Short-Term Memory -
LSTM)

Gated Recurrent Units (GRU)

Dénustiricu Aglar (Transformer Networks)

Otoenkoderler (Autoencoders)

Uretici Gekismeli Aglar (Generative Adversarial Networks -
GAN)

Graf Sinir Aglari (Graph Neural Networks - GNN)

Kapsil Aglari (Capsule Networks)

10. Boltzmann Makinesi (Boltzmann Machine)
11. Olasiliksal Sinir Aglar (Probabilistic Neural Networks - PNN)
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Tek katmanli algilayici

Tek Katmanli Perceptron'un Yapisi:

» Giris Katmani (Input Layer): Perceptron, bir veya daha fazla girdi (¢, 2, ..., x,) alir. Her bir
girdi degeri, bir agirhk (wq,ws, ..., wy,) ile ¢garpilarak agirlkli toplama iglemi yapilrr.

» Cikis Katmani (Output Layer): Tek katmanli perceptron, sadece bir ¢ikis katmanina sahiptir.
Agirlikh toplam sonucuna bir aktivasyon fonksiyonu uygulanir ve bu aktivasyon fonksiyonunun
sonucuna gore bir ¢ikti uretilir.

» Agirhklar (w;): Her bir girdi degerine karsilik gelen agirliklar, 6grenme sureci boyunca
guncellenir ve modelin karar sinirini belirlemesine yardimci olur.

« Onyarg (Bias): Onyargi (b), modelin aktivasyon fonksiyonuna eklenen sabit bir degerdir ve
karar sinirinin kaydiriimasina olanak tanir. Bu, perceptronun sifirdan farkl bir noktada karar
verebilmesini saglar.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Tek katmanli perceptron'un ¢ikisi agagidaki sekilde hesaplanir:

y=1f (Zwi-mi—kb)
i=1

Burada:
e x;:1% numaral girdi,
e w;: 1 numaral girdiye karsilik gelen agirlik,
e b: Onyargi (bias),

e f: Aktivasyon fonksiyonu (genellikle adim fonksiyonu veya sigmoid kullanilir).

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN



Perseptron Karar Siniri
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Cok katmanli
algilayici (MLP)




Cok katmanli algilayici

Temel Bilesenler
1. Girig Katmani: Modelin disaridan aldigi verileri temsil eder.
2. Gizli Katmanlar: Giristen gelen verileri isler ve modelin 6grenme yetenegini
artirir. Birden fazla gizli katman kullanilabilir.

3. Cikis Katmani: Modelin tahmin ettigi sonuclari verir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Calisma Prensipleri:

1.ileri Yayilma:
 QGiris verileri, giris katmanindan gecerek gizli katmanlara ve ardindan ¢ikis
katmanina ulasir. Her ndron, 6nceki katmandan gelen verileri toplar, agirliklarla
carpar, bias ekler ve aktivasyon fonksiyonunu uygular.
2.Aktivasyon Fonksiyonlari:
« Noronlarin aktivasyonlarini belirlemek i¢in kullanilir. Yaygin aktivasyon
fonksiyonlari arasinda Sigmoid, ReLU (Rectified Linear Unit) ve Tanh bulunur.
3.Kayip Fonksiyonu:
* Modelin tahminlerinin gercek degerlerden ne kadar uzak oldugunu 6lger. Bu,
modelin performansini degerlendirmek igin kritik 6Gneme sahiptir.
4.Geri Yayiima:
* Model, kayip fonksiyonunu minimize etmek icin agirliklarini ginceller. Bu

surecte gradyan inisi gibi optimizasyon algoritmalari kullantlir.
Prof.Dr. Erhan AKDOGAN

12



MLP Yapisi a5

[— YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY

BIOMECHATRONICS

LABORATORY

Nodes Edge

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN 13



- Ogrenme Kapasitesi: Cok katmanli yapisi sayesinde karmasik iliskileri
ogrenebilir.

« Overfitting Riski: Model, egitim verisine asiri uyum saglarsa genel
performansi dusebilir.

« Hiperparametre Ayari: Katman sayisi, néron sayisi, 6grenme orani gibi

hiperparametrelerin dogru ayarlanmasi 6nemlidir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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1. Siniflandirma Problemleri

« Gérunti Siniflandirmasi: Ornegin, el yazisi rakamlari veya nesne tanima.

* Metin Siniflandirmasi: E-postalarin spam olarak isaretlenmesi veya duygu analizi.

2. Regresyon Problemleri

- Tahmin Problemleri: Ev fiyatlari, sicaklik tahmini veya finansal verilerin analizi gibi strekli degerlerin
tahmini.

3. Dogal Dil isleme

« Dil Modelleme: Kelime tahmini veya ciimle tamamlama gibi gérevlerde kullanilabilir.

« Duygu Analizi: Metinlerdeki olumlu veya olumsuz duygularin tespit edilmesi.

4. Zaman Serisi Analizi

« Ekonomik gbstergelerin veya hisse senedi fiyatlarinin tahmini gibi, ge¢gmis verilerin kullanildigi
analizler.

5. Anomali Tespiti

« Veri setlerinde olagandisi 6runtulerin veya hatalarin tespit edilmesi. Bu, dolandiricilik tespiti veya

sistem arizasi énceden tahmininde yararhdir.
Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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6. Oyun ve Similasyon

« Opyun stratejilerinin belirlenmesi veya simulasyonlar araciligiyla karar verme sirecleri.

7. Oneri Sistemleri

« Kullanicilarin gecmis tercihleri ve davranislar Gzerinden yeni trin veya icerik énerileri
yapmak.

8. Gorilintli ve Ses Tanima

« Sesli komut tanima sistemleri veya gértntideki yUzlerin tespiti gibi uygulamalarda
kullanilabilir.

9. Optimizasyon Problemleri

« Karmasik sistemlerde en iyi sonuclari elde etmek i¢in ¢bzimler gelistirmek.

10. Biometrik Tanima

« Parmak izi, iris veya yuz tanima sistemlerinde kisilerin tanimlanmasi.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Karar Sinirlari Olusturma

1. Aktivasyon Fonksiyonlari:
MLP'deki her ndron, bir aktivasyon fonksiyonu (6rnegin, ReLU, Sigmoid, Tanh)
aracihigiyla verileri igler. Bu fonksiyonlar, néronun ¢ikisini belirler ve dolayisiyla
karar sinirlarini etkiler.

2. Agirlik Giuncellemeleri:
EqQitim sirasinda agirliklar, geri yayilma algoritmasi ile gtincellenir. Bu
guncellemeler, modelin karar sinirlarini sekillendirmeye yardimci olur.

3. Gizli Katmanlar:

MLP'deki gizli katmanlar, verinin daha ylksek boyutlu bir temsiline ulasmayi saglar.

Bu, karmasik ve dogrusal olmayan karar sinirlarinin olusmasina olanak tanir.

4. Ornekleme:
Eqgitim verileri, modelin karar sinirlarini olusturmasina yardimci olmak igin ¢esitli siniflardan

ornekler igerir. Farkli siniflara ait 6rneklerin dagilimi, karar sinirlarini sekillendirir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Karar Sinirlar Tipleri

1. Dogrusal Karar Sinirlari:

« Basit bir MLP, iki sinif arasinda dogrusal bir ayrim yapabilir. Ancak genellikle tek bir
gizli katman kullanildiginda ortaya ¢ikar. Ornegin, iki boyutlu bir veri kiimesinde, iki
sinifi ayiran dogru.

2. Dogrusal Olmayan Karar Sinirlari:

« MLP, gizli katmanlarin sayisini ve néron sayisini artirarak karmasik, dogrusal
olmayan karar sinirlari olusturabilir.

3. Coklu Sinif Karar Sinirlan:

« MLP'ler, ¢oklu siniflari ayirmak igin birden fazla ¢ikis néronuna sahip olabilir. Her
¢Ikis noronu, belirli bir sinifa ait olma olasiligini temsil eder ve bu durum, ¢oklu sinif

karar sinirlarinin olusturulmasini saglar.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Ornekler

- |ki Boyutlu Veri: Basit bir MLP, verinin iki boyutlu bir diizlemdeki
dagilimina bagh olarak, karar sinirlarini bir dizlemde gosterir. Dogrusal
siniflandirma durumunda, sinir bir dogru olurken; dogrusal olmayan

siniflandirmalarda egri formunda olacaktir.
- Daha Yuksek Boyutlar: Daha karmasik veri setleri, MLP'nin karar

sinirlarini daha yiiksek boyutlarda olusturmasina olanak tanir. Ornegin, (g

boyutlu bir uzayda, karar siniri bir diizlem olabilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Radyal Tabanl
Aglar (RBF)




Radyal Tabanh Fonksiyon Agi

« Radyal Tabanh Yapay Sinir Aglari (RTYSA), biyolojik sinir hiicrelerinin etkin tepki
davraniglarindan esinlenerek 1988 yilinda gelistirilmigtir. Bu aglar, 6zellikle filtreleme
problemlerine uygulanarak yapay sinir agi tarihine girmistir.

Girdi Katmarn Gizli Katman Cikt: Katmani

U. Okkan ve H. Y. Dalkili¢, "Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglari ile Kemer Baraji Aylik Akimlarinin Modellenmesi," IMO Teknik Dergi, cilt. 2012, ss. 5957-5966, 2012.
Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Girdi Katmanit Gizli Katinan Ciknt Katmani

N N
V= > Wi (x.c) = 2wy (| —cef,). i=L2...m (1)
k=1 k=1

Burada xe R™ agm girdi vektorinii; ¢ (.)eR"radyal tabanli aktivasyon fonksiyonunu;

¢, € R™ girdi vektdr uzaymin bir alt setinden secilen radyal tabanli merkezleri: || . ||? girdi

vektoriiniin merkezden ne kadar uzak oldugunun bir dlgiitii olan Oklidyen normunu; w,

cikti katmanindaki agirliklari; NV 1se gizli katmanda bulunan hiicre sayisini géstermektedir.
Prof.Dr. Erhan AKDOGAN 23



Katman Yapisi:

RTYSA genellikle Gi¢ katmandan olusur: giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmani.
Giris katmani verileri alir; gizli katman verilerin 6zelliklerini radyal tabanl

fonksiyonlar kullanarak isler; ¢ikis katmani ise sonuglari verir.

Radyal Tabanh Aktivasyon Fonksiyonlari:

RTYSA'da gizli katmanda radyal tabanli aktivasyon fonksiyonlari (6r. Gauss
fonksiyonu) kullantlir.

Bu fonksiyonlar, giris vektorlerinin belirli bir merkeze olan uzakligina baglh olarak
tepki verir.

Radyal fonksiyonlar verilerin lokal 6zelliklerini 6grenmede etkili olup, yerel

minimumlara daha az takilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Kimelenme ve Merkez Belirleme:
Gizli katmandaki her néron, belirli bir merkez etrafinda kiimelenir.
Bu merkezler genellikle K-ortalamalar veya Kohonen kiimeleme gibi

algoritmalarla belirlenir.

Ogrenme ve Agirlik Ayarlama:
RTYSA, cikti katmaninda agirliklari ayarlamak icin en kicluk kareler (LMS)
veya Moore-Penrose sbzde ters (pseudo-inverse) gibi yontemler kullanir.
Modelin 6grenmesi, agirliklarin optimize edilmesi ve merkezlerin belirlenmesi

asamalari ile gerceklestirilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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interpolasyon Ozelligi:

« RTYSA, ¢cok boyutlu uzayda veriler arasinda egri uydurma islemiyle interpolasyon
yaparak tahminler olusturur.

« Bu yuzden veri arasinda dogrusal olmayan iliskileri modelleme agisindan
basarilidir.

Dagilma (Spread) Parametresi:

« RTYSA’da kullanilan radyal fonksiyonlarin genisligi dagiima (spread) parametresi
ile belirlenir.

« Dagilma parametresi, modelin genelleme yetenegini dogrudan etkiler ve farkli
deneme-yanilma yontemleriyle optimize edilir.

Genel Performans Avantajlari:

« RTYSA, klasik ileri beslemeli yapay sinir aglarina kiyasla daha hizli yakinsar ve
yerel minimumlara takilma problemi daha azdir.

. Ozellikle kiiciik ve orta bilyiikliikteki veri kiimelerinde RTYSA, esnek ve giicli bir
tahminleme performansi sunar.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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« Klasik yapay sinir agi (YSA) yapilarina gore, Radyal YSA lar
bazi farklliklara sahiptir.

» Bu yapilarda, giris katmanindan gizli katmana geciste
radyal tabanli aktivasyon fonksiyonlari kullanilir ve bu
gecis dogrusal olmayan bir kimeleme analizi ile desteklenir.

« Gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki baglantilar, diger
YSA turlerinde gibi calisir ve esas 6grenme sireci burada

gerceklesir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Aktivasyon Fonksiyonlari

Activation Function

Formula

Gaussian

900 exp ()

Multiquadratic

d(x) =/ ||x = cl||? + 02

. . (x) = L
Inverse Multiquadratic ¢ Jix—clF 100
Linear d(x) =||x —cl|
Cubic d(x) = (||x —c|])?
Parametre Tanim
X Girdi vektord (veri noktasi)
C Radyal fonksiyonun merkez vektoru
0 Radyal tabanli fonksiyonun genisligini kontrol eden yayilma parametresi
0(x) Girdi x icin radyal tabanli fonksiyonun ¢iktisi

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Radyal Tabanh Yapay Sinir Aglarin Ogrenmesi

Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglari 6grenme slrecini U¢ ana asamada gerceklestirir:
1. Merkezlerin Belirlenmesi:
- Ik adimda, gizli katmandaki néronlar icin merkez noktalari belirlenir. Bu merkezler, verilerin kiime
merkezleri gibi davranarak girdilere karsi yerel tepki saglar.
« Merkezlerin belirlenmesinde genellikle K-ortalamalar veya Kohonen kiimeleme gibi algoritmalar
kullantlir. Bu yéntemler, veri kiimelerini merkezlerine yakin olacak sekilde béler.
2.Yayllma (Spread) Parametresi Ayari:
» Her bir néronun aktivasyon fonksiyonunun genisligini veya etkisini kontrol eden yayilma parametresi
(o) belirlenir. Bu parametre, girdiler ile merkez arasindaki mesafeyi yorumlayarak fonksiyonun nasil

etki edecegini ayarlar.
* Yayilma parametresi, tum hicreler icin sabit bir deger olarak secilebilir veya her hiicreye 6zel olarak

optimize edilebilir. Bu parametre, deneme-yanilma veya ¢apraz dogrulama gibi yéntemlerle belirlenir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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3. Cikti Katmani Agirliklarinin Ogrenilmesi:

RTYSA'da asil 6grenme islemi c¢ikti katmaninda gerceklesir. Girdiler
merkezlerden gelen aktivasyon fonksiyonlarinin degerleri ile c¢ikti

katmanina aktarilir.

Ciktt katmanindaki agirliklar, genellikle en kicuk kareler (LMS) veya
Moore-Penrose sO6zde ters (pseudo-inverse) yontemi kullanilarak
ayarlanir. Bu sayede, agin tahmin performansi optimize edilir ve girdilerle

hedef c¢iktl arasindaki hata minimize edilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Hopfield Aglari




Hopfield Agi (Hopfield Network)

Hopfield aglari, enerji minimizasyonu prensibine dayanan ve
geri beslemeli (recurrent) bir yapiya sahip olan 6zel bir yapay
sinir agi taraddr. Bu aglar, ozellikle bellek modelleri ve

optimizasyon problemlerinde kullanilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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https://studyglance.in/nn/display.php?tno=9&topic=Hopfield-Networks
Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Temel Ozellikleri:

ikili Néronlar (Binary Neurons):

Noronlar genellikle iki durumlu caligir: aktif (+1) veya pasif (-1).

Simetrik Agirhiklar:

Agdaki baglanti agirliklari simetriktir, yani wij=wji, wij=wiji. Bu, agin enerji fonksiyonunun

tanimlanmasini saglar.

Enerji Fonksiyonu:

Agin durumu, belirli bir enerji fonksiyonunun minimizasyonu ile gtncellenir. Ag, ytuksek enerjili

durumdan dusuk enerjili duruma dogru evrilir.

Geri Besleme Mekanizmasi:

« NGoronlar arasinda geri besleme baglantilari vardir, bu da agin dinamik ve zamanla degisen bir

yapida olmasini saglar.

Asenkron Guincelleme:

Noéronlarin durumlari genellikle asenkron olarak glncellenir, yani her bir néron kendi basina ve farkli

zamanlarda durum degistirebilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Uygulama Alanlari:

1. icerik Adresli Bellek (Associative Memory):
« Depolanan oruntalerin hatirlanmasi ve taninmasi.
« Guraltalt veya eksik verilerden orijinal bilgiyi yeniden
olusturma.
2.0ptimizasyon Problemleri:
« (Gezgin satici problemi, gorev atama problemleri gibi

kombinatorik optimizasyon konularinda kullanilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Sinirlamalari:

- Depolama Kapasitesi:

« Agin glvenilir bir sekilde depolayabileceqi
maksimum Oruntl sayisi, noron sayisinin yaklasik
%15'I ile sinirhdir.

* Yerel Minimumlar:

« Ag bazen istenmeyen yerel minimumlara takilabllir,

bu da hatali sonuclara yol acabilir.
« Simetrik Agirlik Gereksinimi:

« Agirliklarin simetrik olmasi gerekliligi, bazi

uygulamalarda kisitlayici olabilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Calisma Prensibi:

—— YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY

MECHATRONICS

e LABORATORY
e Ogrenme Asamasi:

e Ag, 6grenilmek istenen orintlleri veya bellekleri agirlik matrisi Gzerinden depolar.
e Hebb 6grenme kural kullanilir:
1
wij = 7 2
p
Burada s%, p'inci riinttiniin i'inci néronundaki durumudur.

e Hatirlama Asamasi:

e Ag, eksik veya bozulmus bir girdi verildiginde, dinamik glincellemelerle en yakin depolann

orlintlye ulagsmaya calisir.

e Noronlann durumu asagidaki sekilde glincellenir:

Si(t + 1) = Sgn Z 'wiij(t)
J

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN 37



Ogrenme Vektdr Nicemleme

(Learning Vector Quantization - LVQ)

Inputs Competitive Layer Linear Layer
N7 N\ A\
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OQ renme Vektor Nicemleme (Learning Vector Quantization - LVQ)

Denetimli 6grenme prensibine dayanan bir yapay sinir
agi taraddr.
Ozellikle siniflandirma problemlerinde ve &riintii tanima
uygulamalarinda kullanilir.
LVQ, girdileri belirli siniflara ayirarak, sinif merkezlerini
temsil eden prototip vektorleri 6grenir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Temel Ozellikleri:

Denetimli Ogrenme:

« LVQ aglari, her girdinin dogru sinif etiketinin bilindigi bir veri setiyle eqitilir.

« Bu, LVQ'yu denetimsiz 6grenmeye dayanan Kohonen Haritalarindan ayirir.

Prototip Tabanli Ogrenme:

« LVQ, her sinif igin bir veya daha fazla prototip vektdri olusturur. Bu
prototipler, siniflari temsil eden noktalar olarak calisir ve siniflandirma iglemi

bu prototiplere olan uzakliklara gore yapilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Oklidyen Mesafe ile Siniflandirma:
» Her bir veri noktasl, en yakin prototip vektorline atanarak siniflandirilir. Bu

islem genellikle Oklidyen mesafeye gére yapilir.

Adaptif Ogrenme:
« Egitim surecinde, her girdinin ait oldugu sinifa gore prototip vektorleri
guncellenir. Eger bir veri noktasi dogru sinifa atanirsa prototip vektor, bu veri

noktasina dogru cekilir; yanlis sinifa atanirsa uzaklastirilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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LVQ Calisma Prensibi

Baslangic:
» Her sinif igin bir veya daha fazla prototip vektorleri rastgele secilir veya bir
kiimeleme algoritmasi ile 6nceden belirlenir.

Egitim:
« Her egitim 6rneqi igin:
« En yakin prototip vektor bulunur.
« Eger bu prototip vektdr, 6rnegin ait oldugu sinifla eslesiyorsa, prototip
vektor 6rnege dogru guncellenir.
« EQger prototip vektor yanlis sinifla eslesiyorsa, prototip vektor ornekten
uzaklastirilir.
« Bu guncelleme, bir 6grenme orani ile kontrol edilir ve iteratif olarak yapilir.

Kapanis:

« Egitim tamamlandiginda, prototip vektorler veri uzayinda siniflari temsil
eden merkez noktalar olarak optimize edilmis olur.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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LVQ Turleri

« LVQ1:
« Entemel LVQ algoritmasidir; her veri noktasi i¢cin yalnizca en yakin

prototip guncellenir.
« LVQ2 ve LVQS:
« Coklu prototipler ile daha karmasik guncelleme kurallarini icerir.
. Ozellikle LVQ3, siniflandirma dogrulugunu artirmak icin yakin prototipler

Uzerinde daha fazla optimizasyon yapar.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Uygulama Alanlari

o Oriintli Tanima: El yazisi karakter tanima, konusma tanima

gibi Oruntu tanima gorevlerinde kullanilir.

« Biyometrik Tanimlama: Parmak izi, ylz tanima gibi

biyometrik verilerin siniflandiriimasinda etkilidir.

« Tip: Tibbi veri siniflandirmada, 6rnegin hastalik teshisinde

kullantlir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Avantajlari

« Basit ve Hizli: Diger siniflandirma yontemlerine kiyasla

hesaplama acgisindan daha hafiftir.

+ Denetimli Ogrenme: Sinif etiketleri ile egitildigi icin, dogrulugu

yuksek bir siniflandirma performansi sunabilir.

+ Ozellestirilebilir: Her simif icin farkli sayida prototip

kullanilabilir, boylece siniflandirma esnekligi saglanir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Dezavantajlari

- Mesafe Tabanli Olmasi: LVQ, mesafe tabanli oldugu icin

veri Ozelliklerinin Glgeklendiriimesi Gnemlidir.
+ Yerel Minimumlara Takilabilir: Orenme sirasinda yerel

minimumlara takilma ihtimali vardir, bu da siniflandirma

dogrulugunu etkileyebilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Ozellik

LVQ Aglari

Hopfield Aglari

Ogrenme Tiirii

Denetimli 6grenme

Denetimsiz 6grenme

Amac

Siniflandirma ve orintd tanima

Bellek modelleri ve icerik adresli bellek

Ag Yapisi

ileri beslemeli, prototip tabanli

Geri beslemeli, tamamen bagli

Agirlik Giincelleme

Prototip vektorler sinif etiketine gére giincellenir

Enerji minimizasyonuna dayal agirlik gtincellemeleri

Enerji Fonksiyonu

Kullaniimaz

Enerji minimizasyonu prensibine dayanir

Calisma Prensibi

En yakin prototipe gére siniflandirma

Hatirlama, depolanmig érintdlerin ¢cagrilmasi

Noron Durumlari

Surekli

ikili (aktif veya pasif)

Uygulama Alanlari

Oriintii tanima, siniflandirma, biyometrik tanimlama

icerik adresli bellek, optimizasyon problemleri

Mesafe Olciimii

Oklidyen mesafe

Mesafe 6lcimu yok, agin enerji durumu ile caligir

Depolama Kapasitesi

Sinif basina birkac¢ prototip

Néron sayisinin yaklasik %15'i kadar érintl depolar

Gilincelleme Tiiri

Prototip vektorleri drneklere gbre giincellenir

Noéron durumlari asenkron olarak gincellenir

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Inputs Competitive Layer Linear Layer
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Hagan, M. T., Demuth, H. B., Beale, M. H., & De Jesus, O., Neural Network Design, 2nd ed., Stillwater, OK, USA: Martin Hagan, 2014.
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Cift Yonlu lliskilendirici Hafiza
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Bidirectional Associative Memory - BAM
Cift Yonlii lligkilendirici Hafiza
BAM aglari, 1980'lerde Bart Kosko tarafindan tanitiimis, ileri ve
geri yonlu bilgi akisini destekleyen, iki katmanli bir yapay sinir
agi taraddr.
Bu aglar, ozellikle ¢ift yonlu (bidirectional) bellek yapisi
sayesinde hem ileri hem de geri cagrisimli bellegi destekler ve
bu nedenle belirli ortntller arasindaki iligkileri hatirlama
kapasitesine sahiptir.

BAM, 0zellikle bellek tabanli gérevler icin uygundur.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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BAM Aglarinin Ozellikleri

Cift Yonlu Baglanti:

« BAM aglari, ki katman arasinda ileri ve geri yonli baglantilara
sahiptir. Bu sayede, hem X katmanindaki bir oOrintiden Y
katmanindaki karsilik gelen orintlye gecis yapilabilir hem de tam
tersi sekilde Y katmanindan X katmanina dogru bilgi cagrilabilir.

» Bu cift yonld baglanti yapisi, bir katmandaki veriyi diger katmanda

cagristirma yoluyla hatirlamayi saglar.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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BAM Aglarinin Ozellikleri

Iki Katmanl Yapu:

- BAM aglari iki katmandan olusur: giris katmani (X) ve c¢ikis
katmani (Y).

« Her iki katman birbirine tamamen baglidir, yani X katmanindaki

her n6ron Y katmanindaki her néronla baglantilidir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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BAM Ag Yapisi

Memory Storage Space (W)

Inputs (X)
Outputs (Y)

—_— X4

Input Layer Output Layer

Xj - Neurons n - Memory Cells

https://towardsdatascience.com/a-succinct-guide-to-bidirectional-associative-memory-bam-d2f1ac9b868

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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BAM Ag Yapisi

https://studyglance.in/nn/display.php?tno=8&topic=Bidirectional-Associative-Memory
Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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BAM Aglarinin Ozellikleri

Simetrik Agirlik Matrisi:
« BAM aglarinda, agirlik matrisi simetrik bir yapiya sahiptir, yani wij=wji seklinde olur.

Bu simetri, agin enerji tabanli 6grenme surecinde stabil hale gelmesini saglar.

Enerji Fonksiyonu:

« BAM aglari, enerji fonksiyonu kullanarak calisir. Bu fonksiyon, agin stabil durumlara
ulasmasini saglar. Agda enerji minimizasyonu prensibi ile en dusuk enerji
durumlarina ulasilir, bu da agin bellek durumlarina sabitlenmesini saglar.

« Enerji fonksiyonu, agi belli bir duruma getiren veya stabil bir 6rintiyd cagristiran bir

Olcut olarak calisir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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BAM Aglarinin Ozellikleri

lleri ve Geri Yénlii Hatirlama:
- BAM aglari, giristen ciktiya (ileri yonll) veya cikistan girise (geri
yonllu) calisabilir. Bu cift yonla hatirlama kapasitesi sayesinde, belirli

bir 6rinta verildiginde BAM agi dogru karsilik gelen 6rantaya bulur.
«  Ornegin, bir kelimenin Tirkce anlamini bildiginizde Ingilizce karsiligini

hatirlamak ya da Ingilizce karsiligindan Tirkce anlamini bulmak gibi

cift yonlU cagrisimlar olusturulabilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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BAM Aglarinin Calisma Prensibi

Ogrenme Asamasi:
« BAM, orunta ciftlerini 6grenmek icin Hebb kuralina benzer bir
yontem kullanir. Bu yontem, X ve Y katmanlarindaki 6rintu ciftlers

arasinda bir baglanti matrisi olusturur.

« Agirhk matrisi W, X ve Y katmanlarindaki érunttler arasinda bir

cagrisim kurmak icin ayarlanir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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BAM Aglarinin Calisma Prensibi

Cagrisim ve Hatirlama Asamasi:

« Bir orantt BAM agina verildiginde, enerji minimizasyonu prensibiyle diger
katmandaki karsilik gelen 6riantt ¢agrilir.

« Ornegin, X katmaninda bir ériintii verildiginde, Y katmanindaki karsilik gelen

orantd cagrisim yoluyla bulunur.
Stabilite:

« BAM aglari, enerji minimizasyonu sayesinde stabil orantl durumlarina ulasir.

Bu nedenle, belirli bir girdiden her zaman ayni ¢iktiyi verir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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BAM Aglarinin Avantaj ve Dezavantajlari

Avantajlari:

« Cift yonlU bellek sayesinde ileri ve geri hatirlama yapabilmesi.

« Simetrik agirhk matrisi ile enerji minimizasyonu prensibine dayali ¢calisarak
stabil oruntd cagrisimi saglamasi.

- |cerik adresli bellek (associative memory) islevi gérmesi, yani guriltili veya
eksik bir girdi ile bile dogru karsilik gelen ortnttyt bulabilmesi.

Dezavantajlari:

* Depolayabilecegi 6rtntu sayisi sinirhidir.

» Genis veri kimelerinde hatirlama ve ¢cagrisim dogrulugu azalabilir.

« Bazi durumlarda istenmeyen yerel minimumlara takilabilir, bu da yanlis

cagrisimlara yol acabilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Uygulama Alanlari

 Dil Cevirisi ve Sozllik Bellegi: BAM aglari, bir dildeki
kelimenin karsiligini diger dildeki kelime ile ¢agristirmak icin
kullanilabilir.

« Oriintii Tanima: Eksik veya bozulmus veriden orijinal &riintiyd
yeniden olusturma.

- Hafiza Uygulamalari: Cift yonlu bellek yapisi sayesinde, bir

nesne veya olayin farkl 6zelliklerini cagristirmak.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Karsi Yayilim Agi

(Counterpropagation Network)




Karsi Yayilim Agi (Counterpropagation Network)

Robert Hecht-Nielsen tarafindan gelistiriimis bir yapay sinir ag!

taradadr.

Bu ag, hem Kohonen Aglari (Kendiliginden Organize Olan
Haritalar) hem de Grosberg Aglari 6zelliklerini bir araya getirir ve

cok katmanli ileri beslemeli bir yapiya sahiptir.

Kargi yayilim agi, girislerin belirli ¢iktilara haritalandigi, hizli

ogrenme ve siniflandirma igin kullanilan bir yapidir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Karsi Yayilim Agi Yapisi

Kargi yayillim agi ¢ katmandan olusur:

1. Giris Katmani (Input Layer): Girdilerin alindigi ve agin ilk
katmanini olusturan katmandir.

2. Kohonen Katmani (Kohonen Layer): Bu katman, girdileri
kendine organize ederek bir oruntd tanima iglevi gorur. Bu
katman, girdilerin uygun siniflara atanmasini saglar.

3. Grosberg Katmani (Grossberg Layer): Cikis katmanidir.
Kohonen katmanindan gelen bilgileri alir ve ¢ikti birimleri

arasindaki iligkileri dizenleyerek nihai ¢iktiyi Uretir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Karsi Yayilim Agi Ag Yapisi
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Input Kohonen s Grossberg
Layer
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G. Kayhan ve I. iseri, "Counter Propagation Network Based Extreme Learning Machine," Neural Processing Letters, cilt. 55, sy. 1, ss.
123-137, 2023.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Karsi Yayilim Aginin Calisma Prensibi

1.lleri Yayilim (Forward Propagation):

« QGiris katmanindan gelen bilgiler, Kohonen katmanina iletilir.

« Kohonen katmani, her bir girdi vektord icin en iyi uyan cikis birimini
(n6ronu) bulur. Bu katman, 6z-organizasyon surecine dayanarak girdileri
kendi icinde kimelendirir.

« Kohonen katmaninda girdiler siniflandirildiktan sonra, sinif bilgileri

Grosberg katmanina iletilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Karsi Yayilim Aginin Calisma Prensibi

2. Geri Yayilim (Counter Propagation):

« Grosberg katmaninda, Kohonen katmanindan gelen
siniflandirma bilgileri kullanilarak ¢ikti degerleri ayarlanir.

« Bu geri yayilim sireci, ciktilarin daha hassas bir sekilde
ogrenilmesini saglar ve nihai ciktiyi tretir.

« AgQIn bu iki yonll propagasyon yapisi, girdilerin dogru ciktilarla

eslestiriimesi icin oldukca etkilidir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Karsi Yayilim Aginin Calisma Prensibi

3. Ogrenme Siireci:

- Kargi yayilim aglarinda ogrenme, hem Kohonen hem de
Grosberg katmanlarinin egitimini icerir.

« Kohonen katmani, oOruntlleri siniflandirarak kendini organize
ederken, Grosberg katmani siniflandirma sonuclarini kullanarak
cikti noronlari arasindaki iligkileri guglendirir.

. Ogrenme siireci, iteratif olarak gerceklesir ve agirliklar girdilerle

ciktilar arasindaki baglantiy1 optimize edecek sekilde ayarlanir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Karsi Yayilim Aginin Ozellikleri

« Hizli Ogrenme: Karsi yayilim ag, diger yapay sinir adi tiirlerine gére daha hizli
6grenir. Ozellikle siniflandirma ve tanima gérevlerinde hizl sonuglar iretir.

- Iki Asamali islem: Hem Kohonen hem de Grosberg katmanlarini icerdigi icin,
agin hem oruntd tanima hem de ¢ikti Uretme iglevi oldukg¢a gugluddr.

« 0Oz-Organizasyon: Kohonen katmani, veriyi kendi icinde organize ederek
benzer girdileri yakin siniflara atar. Bu, agin orunttleri tanima yetenegini artirir.

- Dinamik Uyarlanabilirlik: Geri yayilim sUreci sayesinde ag, girdilerdeki

degisikliklere adapte olabilir ve yeni verilerle 6grenmeye devam edebilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Avantajlari ve Dezavantajlari

Avantajlari:

- Hizhi ve Etkili Siniflandirma: Ozellikle biyiik veri kiimelerinde hizli siniflandirma
yapar.

. Oz-Organizasyon: Kohonen katmani, veriyi kendi icinde organize eder ve benzer
oruntuleri ayni sinifa atar.

« Dinamik Bellek: Grosberg katmani ile geri yayillim slreci sayesinde dinamik bir
o0grenme kapasitesine sahiptir.

Dezavantajlari:

« Sinirh Uygulama Alani: Diger yapay sinir agi trleri kadar genis bir uygulama alanina
sahip deqildir; daha ¢ok siniflandirma ve orintt tanima problemlerinde etkilidir.

- Karmasik Yapi: Kohonen ve Grosberg katmanlarinin birlikte ¢calismasi, agin yapisini

karmasik hale getirir ve egitim surecini yonetmek zor olabilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Uygulama Alanlari

« Oriintii Tanima: Gorintl veya ses verisi gibi karmasik
oruntulerin siniflandiriimasinda kullanilir.

« Siniflandirma Problemleri: Buyidk veri kimelerinde hizh ve
dogru siniflandirma yapmak i¢in etkilidir.

« Yapay Zeka ve RuobdtikiinGhdlierinterpreragatidn Mhweroslestirildigi

uygulamalarda tercih edilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Adaptif Rezonans Teorisi (Adaptive Resonance Theory - ART)

« Stephen Grossberg ve Gail Carpenter tarafindan gelistirilen,
Ozellikle kalici 6grenme ve yeni bilgilerin surekli guncellenmesi
gerektiren siniflandirma ve Orantd tanima problemleri igin

tasarlanmis bir yapay sinir agi teorisidir.

« ART'nin temel amaci, ogrenilmis bilgileri unutmayarak yeni bilgileri

ogrenebilen bir yapay sinir agi yapisi olusturmaktir.

« Bu 06zellik, geleneksel yapay sinir aglarinin yeni bilgileri 6grenirken

eski bilgileri "unutma" sorununa bir ¢6zUm sunar.
Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Hagan, M. T., Demuth, H. B., Beale, M. H., & De Jesus, O., Neural Network Design, 2nd ed., Stillwater, OK, USA: Martin Hagan, 2014.
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Yapidaki Bilesenler ve Fonksiyonlari

1.Katman 1 (Layer 1) ve Katman 2 (Layer 2):

« ART aglari genellikle iki katmandan olusur: Karsilastirma Katmani (Comparison Layer)

olarak da bilinen Katman 1 ve Tanima Katmani (Recognition Layer) olarak bilinen Katman 2.

- Katman 1: Girdi verileri burada islenir ve Katman 2 ile karsilastirilir.
« Katman 2: Tanima islevini yerine getirir ve 0grenilmis orantulerle gelen girdiyi kargilagtirir.
2.Girdi (Input):
« Agin aldigi veriyi temsil eder. Bu veri, agin 6grenmesi veya siniflandirmasi gereken yeni
bilgileri igerir. Bu girdi dnce Katman 1’e gonderilir.
3.Beklenti (Expectation):
« Katman 2'de, mevcut kategorilere ait beklentiler olusturulur. Bu beklentiler, Katman 1'e geri
gOnderilerek gelen girdinin mevcut kategorilere ne kadar uydugunu belirler.
« Bu ileri ve geri sinyaller arasinda gergeklesen uyum sureci, 6grenme ve siniflandirma islemini
saglar.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Yapidaki Bilesenler ve Fonksiyonlari

4. Kazan¢ Kontroli (Gain Control):
« Beklentiler ve girdiler arasinda uyum saglandiginda, agin kazan¢ kontrol mekanizmasi devreye
girer. Bu mekanizma, mevcut bilginin ne kadar iyi 6grenildigini veya uyum saglandigini belirler.
« Girdinin mevcut bir kategoriye uyum sagladigini kontrol eden bir geri bildirim mekanizmasidir.

5. Yénlendirme Alt Sistemi (Orienting Subsystem):
* Bu bilesen, gelen girdi ile mevcut kategoriler arasinda uyumsuzluk tespit edildiginde devreye
girer.
« Eger girdinin mevcut kategorilere uymadigi tespit edilirse, ag yeni bir kategori olusturur veya
mevcut kategoriyi gunceller. Bu islem, "reset" sinyali olarak gdsterilen bir sifirlama sinyali ile
saglanir.

6. Sifirlama (Reset):
- Sifirlama mekanizmasi, bir uyumsuzluk algilandiginda devreye girer. Yénlendirme alt sistemi,

girdinin mevcut kategorilerle uyum saglamadigini algilarsa, agin sifirlama iglemini baglatir.
« Bu sifirlama islemi, yeni bir kategori olusturulmasini saglar ve 6grenme sureci yeniden baglar.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Calisma Prensibi

1.Girdi isleme:
« Ag bir girdi aldiginda, bu girdi Katman 1 tGzerinden islenir ve Katman 2'ye
iletilir.

2.Karsilastirma ve Uyum Kontrolu:
« Katman 2'de, girdiye karsilik gelen mevcut bir kategori bulunmaya calisilir.
Beklentiler, Katman 1'e geri gonderilerek uyum kontrola yapllir.
« Eger Katman 1'deki girdi ile Katman 2'deki beklentiler arasinda uyum varsa,
ag bu bilgiyi mevcut kategoride 6grenir.
3.Uyumsuzluk ve Sifirlama:
« Eger Katman 1 ve Katman 2 arasinda uyumsuzluk varsa, Yonlendirme Alt
Sistemi devreye girer.
« Uyumsuzluk algilandiginda sifirlama sinyali gonderilir ve ag yeni bir
kategori olusturur veya mevcut kategoriyi ginceller.
4.Yeni Kategori Olusturma:
« AQ, gelen girdiyi mevcut kategorilerden hicbirine uyduramazsa, yeni bir
kategori olusturur. Bu sayede yeni bir bilgi 6grenilmig olur.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN 77



Ozet

« Bu ART vyapisi, gelen verilerin mevcut bilgiyle uyum saglayip
saglamadigini kontrol eden bir mekanizmaya sahiptir. Eger yeni
gelen bilgi mevcut kategorilere uyum saglamiyorsa, yeni bir
kategori olusturarak bu bilgiyi saklar.

 Bu sayede, ART agi, gelen bilgiyi strekli glncelleyebilir ve eski
bilgileri koruyabilir.

« Bu yapi, 6zellikle strekli 6grenme ve yeni bilgilerin unutulmadan

saklanmasi gereken uygulamalarda oldukca etkilidir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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ART Aglarinin Temel Ozellikleri

1. Uyarlanabilir Rezonans:
« ART, uyarlanabilir rezonans prensibine dayanir. Bu, agin gelen bir girdinin
mevcut kategorilerle uyumlu olup olmadigini belirleyebilmesi anlamina gelir.
« EQer gelen girdi mevcut kategorilerle uyumluysa (yani rezonans saglar), o

kategoride 6grenme slreci devam eder. Uyum saglamiyorsa yeni bir kategori

olusturulur.
2. Istikrar-Plastisite Dengesi:

« ART aglarinin en 6nemli 6zelliklerinden biri, istikrar-plastisite ikilemidir. Bu, agin
yeni oruntlleri 6grenme esnekligi ile mevcut bilgileri koruma dengesi arasinda bir
denge kurmasini saglar.

- lstikrar, 6grenilmis bilgilerin korunmasini, plastisite ise yeni bilgilerin

dgrenilmesini ifade eder.
Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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ART Aglarinin Temel Ozellikleri
3. Yakinlik Esigi (Vigilance Threshold):

« ART aglari, 6grenme sirasinda "yakinlik esigi" adi verilen bir parametreyi kullanir. Bu
esik, gelen bir girdinin mevcut kategorilere ne kadar yakin olmasi gerektigini belirler.

« Eger girdi mevcut kategorilere yeterince yakinsa, o kategoride 6grenme yapilir. Eger
degilse, yeni bir kategori olusturulur. Bu esik degeri artirildiginda ag, daha ayrintili

siniflandirma yapar; disuraldigunde ise daha genel siniflandirmalar yapar.

4. Geri Besleme Déngusti:
« ART aglari, ileri ve geri beslemeli sinyalleri birlestirerek ¢aligir. Bu geri besleme
mekanizmasi sayesinde ag, 6grenme surecinde kendini dizenler.
 Girdi katmani ve kategori katmani arasinda surekli bir sinyal aligverisi olur. Bu

dongd, girdinin mevcut kategorilerle uyumlu olup olmadigini kontrol eder.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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ART Aglarinin Calisma Prensibi

1.Girdi Karsilastirma:
- Ik olarak gelen bir girdi vektori, kategori katmanindaki mevcut ériintilerle
kargilastirilir.
« Eger girdi bir kategori ile eglesirse, o kategoride 6grenme slreci devam
eder. Eslesmezse yeni bir kategori olusturulur.

2.Yakinhk Kontroll (Rezonans Testi):
« @Girdinin mevcut kategorilerle ne kadar uyumlu oldugu, yakinlk esigi
kullanilarak belirlenir.
« Esik degeri ile belirlenen rezonans kontroll, agin yeni bilgileri nasil ve ne
kadar detayli 6grendigini belirler.

3.0grenme ve Giincelleme:
« Uyumlu olan kategorilerde 6grenme devam eder. Girdilerle kategoriler
arasindaki baglanti agirliklari gincellenir.
* Yeni kategoriler olusturuldugunda, agirliklar bu yeni kategoriye gore
dizenlenir ve girdi bellekte saklanir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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ART Turleri:

1. ART1:
- llk ART modelidir ve ikili verilerle calisir. Sadece 0 ve 1 degerlerinden olusan
girdileri igler.
2. ART2:
- Siirekli degerler (izerinde calisabilen bir modeldir. ikili veriler yerine daha
karmagik surekli verilerle galisabilir.
3. ARTS3:
 ART2 modeline ek olarak, yavas 6grenme ve uzun vadeli bellek depolama

kapasitesine sahiptir. Daha karmasik 6rtntu tanima problemlerinde kullanilir.

4. Fuzzy ART.:
« Bulanik mantik ilkelerini kullanarak ¢alisan ART modelidir. Belirsizlik igeren

veya bulanik verilerle ¢alisabilir.
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Avantajlari ve Dezavantajlari

Avantajlari:

- Kalici Ogrenme: ART aglari, yeni bilgileri 6grenirken énceki bilgileri kaybetmez.

« Uyarlanabilirlik: Yeni gelen verilere uyum saglar ve istikrar-plastisite dengesini
korur.

« Esneklik: Yakinlik esigi ile 6grenme seviyesi ayarlanabilir. Bu, agin daha genis

veya daha spesifik kategoriler olusturmasina olanak tanir.

Dezavantajlari:

« Hesaplama Maliyetleri: Geri besleme dénguleri ve sirekli esik kontroll nedeniyle
hesaplama maliyeti ylksektir.

« Yakinlk Esigi Ayarlama Gereksinimi: Esigin uygun bir sekilde ayarlanmasi

gerekir, aksi takdirde ag asiri veya yetersiz 6grenme yapabilir.
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Uygulama Alanlari

« Oriintii Tanima: ART, 6zellikle kalici ve siirekli 8§renme gerektiren
orantd tanima problemlerinde kullanilir.

« Tip: Tibbi verilerin surekli giincellenmesi ve siniflandiriimasi gereken
durumlarda ART aglari etkilidir.

- Endiistriyel Uygulamalar: Uretim siireclerinde siirekli veri akisini
analiz etmek i¢in kullanilabilir.

- Dogal Dil isleme (NLP): Dilde yeni terimlerin ve ifadelerin siirekli

glncellenmesi gereken gorevilerde kullanilabilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN

84



 ART aglan, kalici 6grenme kapasitesi ve surekli degisen
verilerle basa cikma yetenegi sayesinde Ozellikle dinamik veri
ortamlarinda etkili bir sinir agi modelidir. Istikrar-plastisite
dengesi ve uyarlanabilir rezonans gibi 0zellikleri, ART'yi diger

ag modellerinden ayirir.

« Kalici o6grenme gereksinimi olan ve surekli guncellenen
bilgilerin saklanmasi gereken uygulamalar icin gucld bir

¢OzUm sunar.
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Gelecek Ders

Modern Ag Mimarileri

N o o bk

10.
11.

Evrimsel Sinir Aglar (Convolutional Neural Networks - CNN)
Tekrarlayan Sinir Aglari (Recurrent Neural Networks - RNN)
Uzun Kisa Sireli Bellek Aglar (Long Short-Term Memory -
LSTM)

Gated Recurrent Units (GRU)

Dénustlrici Aglar (Transformer Networks)

Otoenkoderler (Autoencoders)

Uretici Cekismeli Aglar (Generative Adversarial Networks -
GAN)

Graf Sinir Aglari (Graph Neural Networks - GNN)

Kapsiil Aglari (Capsule Networks)

Boltzmann Makinesi (Boltzmann Machine)

Olasiliksal Sinir Aglar (Probabilistic Neural Networks - PNN)
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