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Bu caligmada Erol Gelenbe tarafindan gelistirilen Rasgele Yapay
Sinir Ag1 modelinin kuramsal gelisim, 6grenme algoritmasi,
donanimla ger¢eklenme, ve uygulama ¢alismalari arastirilip
derlenmistir.  Bu  ¢aligmanin  amaci, RYSA  altyapisi
olusturulmasna yonelik olarak RYSA'yr tanitmak ve RYSA
caligmalarina kilavuzluk etmektir. RYSA, ozellikle tekrarlamali
bir yapida kullanildiginda, standart sinir ag1 modellerine kiyasla,
organik sinir yapilarma daha yakindir, ve hesaplama yoniinden
daha elverislidir.

1. Giris

Rasgele Yapay Sinir Ag1 (RYSA) modeli ve 6grenme algoritmasi
hakkinda detayli bilgi, Kiiciikoncii ve Gebizlioglu'nun bu
kongredeki "Matematiksel Morfolojik Isleglerin Rasgele Yapay
Sinir Aglartyla Gergeklenmesi" [83] baslikli ¢alismasinda
bulunabilir.

Yapay sinir aglari ve baglantili yontemlerin iliskili bellek [24],
bilgisayar iletisimi, kombinatorik, eniyileme problemleri, sistem
tanima ve denetleme, fonksiyon yaklagimlama, 6riintii tanima [9,
10], ve isaret isleme gibi, problemlerin agik¢a tanimlanamadigi ya
da formiillestirilebilmesinin gii¢ oldugu, dogrudan gercek
yasamdaki mithendislik uygulamalart igin giiclii geregler oldugu
kanitlanmustir. Yapay sinir aglarinin, diger yontemlere iistiinlilk
saglayan oOzellikleri vardir. Paralel mimarileri nedeniyle,
hesaplamadaki pek ¢ok giicliigii asabilirler. Ornek veriler iizerinde
egitildikleri igin, yeni girdilerin islenisi siwrasinda da egitimin
devam etmesine izin vererek, girdi verilerindeki degisikliklere
daha ¢ok uyum saglayabilirler. Yiiksek baglanti seviyesi, yapay
sinir aglarmin kendiliginden organize olabilmelerine olanak
saglar. Bu durum, verilerin yapisi onceden bilinmediginde yarar
saglar. Yapay sinir aglariyla sinirsel biyolojik sistemler arasindaki
benzerlik nedeniyle, bilinen biyolojik aglar, yapay sinir aglarinin
tasariminda kullanilabilir [35].

2. RYSA ile Formiillii Sinir Aglarinin Benzerlikleri

Bir formiillii sinir agi, n sinirden olusan bir kiimedir. Her bir
sinirin durumu, y(i), bir sigmoid fonksiyonu, y(i) = f(x(i)),
kullanilarak bulunur. Girdi imgesi,
x(i) = Z Wi . y() - 6;, (D
j

agdaki diger sinirlerin durumlarimin agirliklt toplamlarindan
olusur. Burada, wj; , agirliklar, 6; ise, sinir gizil giicii igin esik
degeridir. f(.) 'nin en basit bi¢imi, birim basamak fonksiyonudur.

Cok katmanli formiillii sinir aglari, ileri beslemeli aglarin bir alt
kiimesidir. fleri  beslemeli  aglari  gdz  oniinde
bulundurdugumuzda, RYSA igin A'(i), ve A°(i)'nin ¢dziimlerinin
varligi ve tekligi kolayca garantilenebilmektedir. Bu durumda,

RYSA ile formiillii ag arasinda kolayca iliski kurabiliriz [22, 23,
24, 28].

A(1), sinirin esik degerine, 0; , karsilik gelmektedir. Cikti
olmayan sinirler i¢in, d(i) = 0 'dir. Eger w;; > 0 ise wy; , 1(i) . p+(i,
1) = wj ile, eger wi; < 0 ise wy; , (i) . p°(i, j) = |w; ile ifade edilir.
Atesleme sikligi,
@)= [wil 2
]

'dir. Cikt1 sinirleri i¢inse d(i) = 1, ve r(i), atanan uygun bir
degerdir.

Rasgele aga, dig parametreleri uygulamak i¢in, (+) imgelerin,
sinirlere gelme sikligi, A(i), kullanilir. Formiilli sinir agma
disaridan gelen imgeler, 2 degerlikli oldugunda, 0 imgesi, A(i) =
0 yaparak, 1 imgesiyse, A(i) = A yaparak ifade edilebilir. A
degeri, ¢ikti sinirlerinde istenen etkileri yaratacak sekilde
belirlenir. Bdylece, RYSA'nin, ¢ikti sinirlerinin atesleme
sikliklar1 ve (+) imgelerin gelis sikliklar1 haricindeki, tiim
parametreleri, formiillii agin parametrelerine denk bir sekilde
secilebilir (bkz. Sekil 1).

Formilli agin durumu, Y(y;, ..., yn) (v;i €{0, 1}), rasgele
sinirlerin olasiliklariyla ifade edilir.
zZi = lim P[kl(t) > O] (3)
t->o0
olmak iizere, y; ile z; iligkilendirilebilir. Bu durumda, y=0 < z;
<l-a,vey=l < z > 1- o ifadelerini saglayacak bir kesme
noktasima gereksinim vardir.

Bu yontem, ileri beslemeli olmayan herhangi bir sinir agina da
uygulanabilir. d(i), ayn1 zamanda, biyolojik sinir aglarinda var
olan kacak akimlari ifade etmek igin kullanilabilir. Bu etki,
dikkate alinmak istendiginde, r(i).d(i), i sinirinde elektrik gizil
giiciiniin kaybi sikligini verecektir.

Rasgele sinir aglarinin 6zellikleri, dzetlenirse :

a) Biyofiziksel sinir aglarindaki imgelerin iletilmesini, daha
yakin bir sekilde temsil eder. Ciinkii biyofiziksel sinir aglarinda
imgeler, siirekli imgeler yerine, darbeler halinde dolasirlar,

b) Hesaplama agisindan etkindir,

¢) Her sinir, basit bir sekilde bir sayacla ifade dilebildigi icin,
benzetisiminin yapilmast ve donanimla gergeklenebilmesi
kolaydir,

d) Sinir gizil-giiclinii, dolayisiyla uyarilma seviyesini, iki
degerlikli bir degisken yerine, bir tam say1 olarak ifade eder. Bu
sayede, dizgenin durumu hakkinda daha detayli bilgi edinilebilir.
Bir sinirin gizil-giicii pozitifse, atesleme durumunda seklinde
yorumlanir.



2. Rasgele Yapay Sinir Ag1 Caliymalari

Gelenbe [22] tarafindan RYSA modelinin gelistirilmesinin
ardindan, Gelenbe [23]'deki calismasinda modelin ileri beslemeli
olmadig1 durumlarda da kararli olabilmesinin kosullarina agiklik
getirmistir. Gelenbe and Stafylopatis [58], homojenlik, yani tim
sinirlerin ayni stokastik karekteristige sahip olmasi, s6z konusu
oldugunda modelin genel davramigini incelemistir. RYSA
O6grenme algoritmasinin  gelistirilmesinin [28, 29] ardindan
uygulamaya yonelik caligmalar ortaya g¢ikmaya baglamustir.
Gelenbe and Halic1 [42] ve Bakircioglu and Kogak [12], RYSA
uygulamalarmin bir kismii gézden gecirmislerdir.

RYSA modelinin hem ileri-beslemeli hem de tamamen
tekrarlamalr mimaride kullanildig: ¢esitli uygulamalarda basarili
oldugu kanitlanmigtir. Pek ¢ok problemde, RYSA, egitim igin
kullanilan veri seti, ger¢ek test verilerine gore kiigiik oldugunda
bile, giiclii genellestirme becerileri sergiler. Agirlik giincelleme
stirecindeki hesaplama kolayligina bagl olarak, modelde hizli
ogrenme elde edilir. RYSA ile bugiine dek yapilan uygulama
calismalar1 6zetlenecek olursa :

a) Goriinti isleme [4 , 5, 8, 11, 34, 83, 85, 90] : boliitleme
[86], hareketsiz goriintii sikistirma [13, 14, 15, 61, 62, 63, 64,
89], hareketli goriintii sikistirma [13, 14, 37, 64], gelismis
gOriintii bliylitme [8, 11], algilayici goriintii birlestirme [11, 34,
79] , biyomedikal goriintiileme [38], desen yaratma [4, 5],
modelleme [83, 85], matematiksel morfoloji [83, 85], sekil
analizi [82, 83],

b) Oriintii tamma [9, 10, 82, 87] : manyetik rezonans
goriintiilerinin siniflandirilmasi [38], otomatik hedef algilama [5,
8, 9], mayin bulma [1, 36, 45, 50, 79, 80], hatali iiriin bulma
(791,

c) Eniyileme [30, 35, 47, 66],

d) Tliskili bellek [24, 27, 59, 60, 76, 77, 78, 841,

e) Aglar [40, 46, 75, 81, 91],

f) Kuyruk kuramu [2, 20, 21, 31, 32, 33, 39, 41, 48, 49, 51, 54,
55,56, 57,73, 74],

g) Diger : benzetisim [65], imge algilama ve siniflama [43],
imge isleme [19], fonksiyon yaklagimlama [52, 53],
matematiksel ~— morfoloji  [82], RYSA'min  donanimla
gergeklenmesi [6, 7, 16, 17, 18, 22, 71, 88].

4. RYSA Ogrenme Algoritmasiyla lgili Calismalar

Gelenbe'nin tekrarlamali rasgele ag modeli i¢in, geri siiriiklenme
tipinde [44, 84], karesel hata fonksiyonunun kademeli azalmasini
kullanan bir 6grenme algoritmas: gelistirmesinin ardindan, bu
algoritmanin gelistirilmesi yoniinde ¢esitli ¢alismalar yapilmistir
(bkz. [67, 85]). Halic1 [68], bir amaca ulagmak i¢in bir serilesmis
kararlar dizisine bir destekli 6grenme yontemi uygulanmasini
onermistir. Burada serilesmis kararlarin toplam maliyetinin
eniyilenmesi hedeflenmektedir. Bu amagla, RYSA, saglanan bir
destek fonksiyonuyla birlikte, sistemi modellemede kullanilir.
Ogrenme yonteminin performansi, labirent grenme problemine
uygulanarak  smanmustir. Benzetisim  sonuglari, sistemin
performansinin, bilyiik 6lgiide, segilen destek fonksiyonuna bagl
oldugunu géstermistir. Destek fonksiyonu, son zamanlarda olus
etkisi dikkate aldiginda, oldukca tatmin edici sonuglar elde
edilmistir. Bu yaklasim, &diillendirmeye dayalidir, ve duragan
ortamda performansi iyidir. Fakat ortam duragan olmadiginda,
tepkisizlesme, dikkate alinmasi gereken Onemli bir problem
haline gelmektedir.

Halict [69]'de destekli 6grenme yontemini, destegin dahili
tahminini dikkate alan bir agirlik gilincelleme kuraliyla
genisletmistir. Boylece, en yiiksek 6diillii harekete bir sekilde

yonelimle sonuglanan bir tepkisizlesme miimkiin olmustur.
Genisletme, 6diillii 6grenmeden, ddiillii/cezali 6grenmeye gecis
seklinde olmugtur. Yontemin davranisi, Ogrenen oOzislerlerde
kullanilan dogrusal agirlik giincelleme kuraliyla
karsilastirilmigtir.  Benzetisim  sonuglari, yeni ydntemin
performansinin dogrusal gore agik bir sekilde {istiin oldugunu
gostermistir. Ogrenme asamasinda en iyi odiile yonelme soz
konusudur. Sistem, ortamdaki degisikliklere duyarlidir. Béylece
istenen tepkisizlesme elde edilebilmektedir. Halic1 [69, 70]’te
onerilen yontem, RYSA diginda destege dayali diger 6grenen
oziglerler ve diger akilli sistemlerin Ogretilmesinde de
kullanilabilir.

Gelenbe'nin algoritmasindaki asil hesaplama isi, bir n x n
matrisin tersinin elde edilmesidir. Halic1 and Karadz [72] , bu
matrisin tersinin bir dogrusal terimle yaklagimini almis, ve bu
yaklagimli  algoritmanin  etkililigini, tekrarlamali RYSA
kendiliginden iligkili bellek olarak kullanildiginda, smamustir.
Bunun sonucunda, zaman alic1 ve sikici hesaplamalart ortadan
kaldirmak i¢in, ters matrisin yerine dogrusal yaklagiminin
basarili bir sekilde kullanilabilecegi gozlenmistir. Matrisin
"norm"u, ||.|| , 1'den kii¢iik oldugunda, ters matrisin yerine, bir
seri a¢ilim kullanilabilir. Ters matrisi yaklagik olarak ifade
etmek igin seri agilmm ilk iki terimi kullanildiginda,
hesaplamalar dogrusal hale gelir, ve bu sayede hesaplamalar
kolaylasir. Norm olarak, A, bir n x n matris olmak iizere,
A= max (3 Ay) 0
b
kullanilmigtir. Clinkii
2 Wij
ax (———)<1 ®)
j () + Amin
oldugunda, ||A|| < 1 kosulu saglanmaktadir. Bu kosul, uygun A,
degeri secilerek saglanabilir.
+ -_
1
W= max > [—— | (6)
ISj<n o) 1@+ ) qiwij +23)
i

Boylece,

Gt v [T W W WP W] ()
6w+(u,v)

C M Vg [T W W W WP (8)
ow (u, V)

olur. Zaman alic1 hesaplamalardan kaginmak i¢in, bu ifadelerin
aciliminin sadece ilk m terimi kullanilarak yaklagimi alinabilir.
m'nin biiylik degerleriyle performansin artacagr beklenmekle
birlikte, m=1 oldugunda hesaplamak olduk¢a kolaydir. Bu, bir
dogrusal yaklasima yol acar :

— Sy, a1+ W] ©)
ow ' (u,v)

— By, Vg, [T+ W] (10)
ow (u,v)

Atalay  [3], Ozellikle gorlinti desenlerinin  yeniden
olusturulmasinda kullanilmak tizere, RYSA'nin 6grenmesi igin
bir karesel en iyileme yontemi gOstermistir. Bunun
genellestirilebilmesinin - miimkiin  oldugu  diisiiniilmektedir.
Onerilen algoritma, RYSA'daki sinirlerin durum esitliklerinin bir
dogrusal sistem bigiminde ¢oziilmesine dayanir. Goriintii
desenlerinin yeniden olusturulmasi i¢in sistem gereginden fazla
belirlenmis hale gelir, ve ¢6ziim Kuhn-Tucker eniyileme
kosullariyla verilir.



5. Sonuc¢

Bu ¢alismada Erol Gelenbe tarafindan gelistirilen Rasgele Yapay
Sinir Ag1 modelinin [22, 23, 25, 26, 29] ilk kez tanitildig1 1989
yilindan bugiine kuramsal gelisim, Ogrenme algoritmasi,
donanimla ger¢eklenme, ve uygulama caligmalar1 arastirilip
derlenmistir.  RYSA, o6zellikle tekrarlamali bir yapida
kullanildiginda, standart sinir agi modellerine kiyasla, organik
sinir yapilarina daha yakindir, ve hesaplama yoniinden daha
elveriglidir. Uygulama alanlarinin  zenginligi  cazibesini

arttirmaktadir.
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Sekil 1. RYSA modeli, etkilesimli gosterim [79].
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