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COK KATMANLI YAPAY SINIR AGLARINDA EN IY| ETKINLESTIRME FONKSIYONU SEGiMi
iCiN COK OLGEKLI BiR YAKLASIM
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(074
Bu ¢aligmada, Griintii tanimda kullanmilan ¢ok katmanli yapay sinir ag1 simiflandincilarinin egitimini iyilestirmek
i¢in dagitik sistem temelli yeni bir algoritma gelistirilmistir. Bu algoritma ile yapay sinir ag1 i¢in en uygun etkinles-
tirme fonksiyon tiirii se¢imi, dagitik sistemde tiim olasiliklar ¢ok 6lgekli bir yaklagimla denenerek kisa siirede ger-
ceklestirilebilmektedir. Algoritma, hata geri yayma 6grenme kuralin kullanan ¢ok katmanli yapay sinir aglarma uy-
gulanarak radar alicisi sinyal Sriintiilerinin tamimlanmasi ile test edilmigtir. Boylece uzun zaman alan ve tecriibe ge-

rektiren etkinlestirme fonksiyonu se¢im siireci kisaltilarak, oriintii tammada istenen yiiksek hiz ve dogruluk saglan-
mustr.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Dagitik Sistemler, Oriintii Tanima, Eniyileme, Etkinlestirme Fonksi-
yonlari, Radar Sinyalleri.

A MULTI-SCALE APPROACH FOR SELECTING THE OPTIMIZED ACTIVATION FUNCTION
IN MULTI-LAYER ARTIFICAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

In this study, a new algorithm using the distributed system structure is developed in order to improve the training
of the artificial neural network classifiers used in pattern recognition. With this algorithm, selection of the most suit-
able type of the activation functions for the artificial neural networks can be realized by trying with a multi-scale
approach usage all the possibilities in the distributed system within a short time. The algorithm is tested for the pat-
tern recognition of the radar receiver signals by using the multi-layer neural networks with the back propagation-
learning rule. Hence, by shortening the selection process of the activation function, which takes long time and
requires experience, the desired high speed and accuracy are obtained in the pattern recognition.

Key Words: Artificial Neural Networks, Distributed systems, Pattern Recognition, Optimization, Activation
Functions, Radar Signals.

1.GIRIS

Dagitik hesaplama sistemleri, yapilmas1 gereken
ok fazla isi bir bilgisayar ag1 tizerinde birden fazla bil-
gisayara yiikleyerek onemli olgiide sonuca giden yolu
kisaltmaktadir (Zhu vd., 1999; Alba ve Troya, 2000).
Oriintii tanimada istenen yiiksek hiza dagitik sistemler
ile ulagmak miimkiindiir (Tiirkoglu ve Arslan, 2001).
Yapay sinir aglari ise egitilebilir olmalar ve paralel ¢a-
lisma yapilarindan dolayi, giiniimiizde ¢oziimlenmesi

zor ve girig cikig ikilisi arasinda bir matematiksel iligki
kurulamayan sistemlerin ¢dziimlenmesinde yogun ola-
rak kullamimaktadir. Etkinlestirme fonksiyonlar, yapay
sinir aglarnin giris ¢ikus ikilisi arasinda bir dogrusalligin
kurulmasinda ve egitim siirecinin hizlanmasinda énem-
li rol oynar. Yapay sinir aglarinin egitiminde, farkl et-
kinlestirme fonksiyonlari, farkli katman sayist, farkl n6-
ron sayist gibi parametreler kullamldiginda kendi opti-
mumlarina ulagmalar1 her zaman i¢in miimkiin olama-
maktadir (Haykin, 1994). Her bir parametreyi deneye-
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rek istenen egitim hatasina optimum sartlarda yaklag-
mak uzun zaman gerektirmektedir. Onerilen dagitik sis-
tem tabanli algoritma ile en iyi sartiar1 secmek, gerekli
zaman kaybim engellemekte ve parametrelerin tiim ola-
siliklarinin denenmesine imkan vermektedir.

1.1. Oriintii Tanima

Oriintii tanima, bir girdiyi gesitli dzelliklerini goz
Oniine alarak kendisine en yakin 6zelliklere sahip olan
smifa eglemektir. Yani tanima islemi aslinda, Sriintiilerin
eslendirilmesinden farkl: bir islem degildir (Pao, 1989).

Oriintii tanima igleminde kullanilan en yaygin blok
diyagram Sekil 1’de gosterilmistir (Duda ve Hart,
1989; Young ve Fu, 1986). Algilayicilar, herhangi bir
anda miimkiin olan bir¢ok dogal durumlardan biri ola-
bilen baz1 fiziksel bilgileri 6lger. Elde edilen dlgiimlerin
hepsinden olusan matematiksel 6zellik uzayindan daha
az boyutta ozellik ¢ikartilir. Fark g6zetmeksizin gerek-
siz veya ilgisiz bilgiler atilarak elde edilen ozellikler tu-
tulur. Sonunda, siniflandiricinin rolii 6riintiiyii 6zellikle-
rine gore kategorize ederek tanimlamaktir. Yani olay si-
niflandiric1 birimi iizerine odaklanmaktadir (Bishop,
1996).

1.2. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari, 6zellikle bilgisayar teknolojisi-
nin geligmesi ile miihendislik sahasinda ¢ok genig bir
uygulama alani bulmusgtur (Haykin, 1994; Gokbulut,
1998; Zurada, 1992; Narendra ve Parthasarathy, 1990;
Hunt vd., 1992). Yapay sinir aglan agagidaki karakteris-
tiklere sahip paralel bilgi isleme yapilaridir.

- Biyolojik bir norondan esinlenerek matematiksel
modeli ortaya konmustur.

- Birbirine baglanan ¢ok fazla sayidaki islern eleman-
larindan olusgur.

- Baglanti agirliklan ile bilgiyi tutar.

- Bir iglem elamani giris uyarillarina dinamik olarak
tepki verebilir ve tepki tamamen yerel bilgilere bag-
Idir (ilgili islem elemanim etkileyen baglantilar ve
baglant1 agirliklar yoluyla gelen girig sinyali).

- Egitim verisi ile ayarlanan baglant1 agirliklar saye-
sinde 6grenme, hatirlama ve genelleme yeteneklerine
sahiptir.

Bu iistiin 6zellikleri, yapay sinir aglarinin karmagik
problemlen ¢ozebilme yetenegini gosterir (Lin ve Lee,

Sekil 1. Oriintii Tanima Sistemi.
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Girigler
X

Sekil 2. Bir Noron Hiicresinin Matematiksel Modeli.

1996). Sekil 2’de biyolojik nérondan esinlenerek ortaya
konmus islem elamaninin basit bir matematiksel mode-
li verilmigtir. Bu modelde i. islem elemammn cikigi
Denklem (1) de gosterilmigtir.

y(t+1)=a (,g wy; A1) - Gi) ey
=1

Burada af.) etkinlestirme fonksiyonu, ; ise i. is-
lem elemamnin esik degeridir. Islem elemanlarinin bilgi
islemeleri iki kisimdan olugur : giris ve ¢ikis. Bir islem
eleman1 digardan almug oldugu x; giris bilgilerini bagh
bulunduklar1 w; agirliklar tizerinden birlestirerek bir f;
degeri tiretir. i. islem elemaninin net degeri Denklem (2)
ile hesaplanir.

m
fi: z Wl'jx]'-ei (2)
=

Her bir islem elemaninin ikinci siireci, f; degerini
bir a(.) etkinlegtirme fonksiyonundan gegirerek c¢ikig
degerini bulmaktir. Etkinlestirme fonksiyonlar iglem
elemanlarinin ¢ok genig araliktaki ¢ikigini belli aralikia-
ra ¢cekmektedir. Boylece her bir iglem elemaninn tepki-
si yumusak olmaktadir ve baglanti agirliklarimn degi-
simlerinin, daha kiigiik degerlerde olmasi saglanmakta-
dir. Dolayisiyla yapay sinir aginin egitimi sirasinda, hata
degisiminin rraksamasi engellenerek kararliliga ulagma-
sina yardimet olunur. Cok yaygin olarak kullamlan baz
etkinlestirme fonksiyonlar :

e Adim fonksiyonu: o Signum fonksiyonu:
' 1 f20 A= _| 1 f=z0
a(f) = a(f) = sgn(f) =
" 0 diger -1 f<0
® Rampa fonksiyonu: o Tek yonlii sigmoid fonksiyonu:
‘ 1 />0 a1
alf) =
afl={ f 0<f<l 1 +e-
0 f<0
o Cift yonlii sigmoid fonksiyonu:
af)=—L -1
l+e i

Sekil 3’de etkinlegtirme fonksiyonlan grafiksel
olarak gosterilmigtir:
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Sekil 3. Etkinlestirme Fonksiyonlari: a) Adim Fonksiyonu. b) Signum Fonksiyonu. ¢) Rampa Fonksiyonu. d) Tek Yonlii Sigmoid

Fonksiyonu. e) Cift Yonlii Sigmoid Fonksiyonu.

1.3. Dagitik Sistemler

Dagitik hesaplama sistemleri, miimkiin olan bag-
lant1 ve gorev dagilimiyla genis boyutlu bir probleme
ortak ¢Oziim getiren veya isi ¢ok parcaya bolerek egza-
manl: olarak yapan bilgisayar aglaridir. Dagitik bir sis-
temdeki tiim bilgisayarlar kendi yerel hafizalan ve gi-
rig/cikig siiriciilerine sahiptirler. Fakat onlarin uygula-
ma programlan ve ¢aligma sistemleri ¢ogu kez ortak bir
bilgisayar tarafindan koordine edilir (Wittie, 1991).

Dagitik hesaplama kullanmm ii¢ Snemli gerekgeye
sahiptir:

- Dagiuk kaynaklarn fiziksel paylasimi : Aglar yazica
ve disk sistemi gibi pahali kaynaklarmn yerel bir or-
tamdaki kullanicilarin paylasimina izin verir. Gergek-
lestirilen diizenlemeler ile ilgili problem tizerine ¢a-
lisan, fiziksel olarak dagitik bilgisayarlar arasinda
dosya degisimi yapilabilir.

- Hizli ¢6ziimler icin birlestirilmis bilgisayarlar : Yiik-
sek performansli bilgisayarlar etkili hesaplama peri-
yodu saglar. Biiyiik problemleri hizlica ¢ozmek igin
onlar, yeterince giiclii paralel sistem bigiminde bir-
lestirilebilir.

Ikinci kopya sayesinde giivenirlik : Kritik bilgilerin
kopyas1 ve gereginden fazla onemli hesaplamalarin
yerine getirilmesiyle felakete yol acan bilgisayar ha-
talarina karg1 koyabilir.

1.4. Problemin Tanimlanmasi

Oriintii tanimada karar agamasinda énemli bir un-
sur olan yapay sinir agi siniflandiricisinin 6grenme siire-
cini hizlandirmak ve daha kararli bir davranis sergileme-
sini saglamak i¢in kullanilan etkinlestirme fonksiyonla-
rinin istenenleri saglayacak sekilde secimi uzun zaman
ve tecriibe gerektirmektedir. Ayrica ¢ok katmanl: aglar-
da her bir ara katmanda kullanilacak olan etkinlestirme
fonksiyonunun tiiriiniin se¢imi iginde belli bir kriter
yoktur. Etkinlegtirme fonksiyonunun se¢imi siniflandiri-
lacak olan oriintiiniin yapisina bakarak ¢ikig katmaninda
kismen yapilabilse de genellikle, tecriibelere ve deney-
sel caligmalara bagli olarak bu fonksiyonlar bulunabil-
mektedirler (Narayan, 1997). Bu sorunlara ¢6ziim getir-
mek iizere dagitik sistemlerin eszamanl olarak ayni ve-
ri lizerinde iglem yapabilme 6zelliklerinin, farkli etkin-
lestirme fonksiyonlarinin denenip en uygun olaninin bu-
lunmasinda 6nemli bir katki saglayacagi bu calismada
¢ift yonlii sigmoid etkinlestirme fonksiyonunun farkh
yaptlari iizerinde gosterilmistir. Bununla birlikte gelisti-
rilen algoritma, farkli ve ayni tiir olmayan etkinlestirme
fonksiyonlari tizerinde de ¢alisitabilmeye uygundur.

2. YONTEM

Algoritmada kullanilan dagitik sistemin yapisi Sekil
4 de gosterilmistir. Is dagitimi ve sonuglarin degerlendi-
rilmesini, A bilgisayar1 ardisil yapmakta olup, bununla
birlikte is paylagimindan sonra diger bilgisayarlar tama-



140

men birbirlerinden bagimsiz ve paralel caligmaktadir.
Buna gore gelistirilen algoritma ii¢ adim iizerine kurui-
mustur :

1. A bilgisayar: tarafindan igin bilgisayarlara paylagti-
rilmas:: Her bilgisayara ortak olarak Oriintii verisi,
baslangi¢ baglantt agirliklar w, §renme oram &, mo-
mentum katsayisi o< ve ara katmandaki néron sayisi 8
ile birlikte her birine farkli 6lgek araligina sahip aym
tiir a,(.) etkinlestirme fonksiyonu gonderilmektedir.

BilgisayarB (w,€, <, B,0riintii,a;);
BilgisayarC (w,&,o<,B,oriintii,ay);
BilgisayarD (w,g,<,f,oriintii,az);
BilgisayarE (w,€, o<, B,0riintii,ay);
BilgisayarF (w,€, o<, B,0riintii,as);
BilgisayarG (w,g,e<,p,oriintii,ag);
BilgisayarH (w,¢,e<,B,oriintii,a;);

Bilgisayarl (w,€,e<,B,oriintii,ag);

2. Her bilgisayar bagimsiz ¢aligarak kendisi i¢in gonde-
rilen etkinlestirme fonksiyonunu kullanip hata geri
yaymum 6égrenme algoritmasina gore yapay sinir ag1-
ni egiterek w baglant1 agirlik degerlerini ve egitim sii-
resini #, A bilgisayarina geri gonderir.

3. A bilgisayan en kisa egitim siiresini baz alarak her
bilgisayar icin bulunan en iyi egitim parametrelerini
bilgisayarlar arasindan secer.

MinBCDEFGHI(t) — af.)

3. UYGULAMA

Dagitik sistem, 9 adet PIII 600Mhz benzer bilgisa-
yardan kurulmustur. Oriintii verisi olarak, 24 6rnekten
olugan siirekli dalga radar alici sinyalleri kullanilmig-
tir.Yapay sinir aginin girisine radar alicisinin I ve Q ka-
nal ¢ikiglar verilmis, ¢ikistan ise hedef mesafesi T alin-
mustir. Boylece ¢cok katmanli agin yapisi; giris 2 néron
ve ¢ikis ise 1 noron olup, ara katmanda bulunan néron

— ]
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Sekil 4. Dagimk Sistemin Yapisi.

Anadolu Universitesi Bilim ve Teknoloji Dergisi, 3 (1)

sayisi B=15 secilmigtir. Hata geri yayium algoritmasi-
nin, egitimde istenen minimum toplam sistem hatasi
(sum-square error) sse=0.005, 6grenme oram £=0.001,
momentum katsayisi «<=0.95 olarak segilmigtir. Yapay
sinir agindaki baglangi¢ agirliklart w={-1, +1} aralifinda
rasgele segilmistir. Etkinlestirme fonksiyonu olarak ¢ift
yonlii sigmoid fonksiyonunun farkli A degerlerine sahip
fonksiyonlar kullanilmustir. Isin bilgisayarlara dagitimu
Sekil 5°de gosterilmistir.

Gergeklestirilen uygulama sonuglan Tablo 1’de
her bilgisayar i¢in verilmigtir. Tablo 1’de bulunan de-
gerler Sekil 6’da grafik olarak gosterilmistir.

. L S rraiad By Z [ag ~
R b Y et X

?TITT

1 2 1 2 1 2 1
a, = ~1j s, = -] a, = ~1ja, = -
1 = 2 e 3 - -
l+e lof I+e 7" 1+e s i+e

B C D E

Sekil 5. isin Bilgisayarlara Dagitum.

Tablo 1. Geligtirilen Algoritmanmn Her Bilgisayar icin

Sonuclar.
Bilgisa) yaﬂax‘ t (sn) Egitim iterasyonu
B 3119 100,000*
C 181 6,198
D 122 4,012
E 284 9766
F 993 34,009
G 759 26,096
H 2,649 87,800
I 3.092 100,000*
#'100.000 efitim iterasyon sotunda istencn sse defierine hata ulsgttamadi@ndan iglem d s
3500
3000 «

ool N

7 8 9 10

Sekil 6. Cift Yonlii Sigmoid Etkinlestirme Fonksiyonunun
Performansi.
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Sekil 6’da verilen A ya gore af.) etkinlestirme
fonksiyonunun performans egrisinden, en iyi etkinles-
tirme fonksiyonu Denklem (3) ile bulunur.

am=auL =2 3)

in. iterasyon 1 + e-5f

Bu sonug¢ D bilgisayarinda elde edilmistir. Bu pa-
rametrelere gore hata geri yayma Ggrenme algoritmall
¢ok katmanli yapay sinir ag1 oOriintii siniflayicisi olarak
kullanilip, Sekil 7°de gosterilen siirekli dalga radar
(Lab-Volt, 1993) alicisindan elde edilen sinyal oriintiile-
ri iki girigli yapay sinir agina verilmigtir. Agin ¢ikiginda
elde edilen hedef mesafesi tanima basans: olup, Sekil
8’de gosterilmistir.
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Sekil 7. §iirekli Dalga Radardan Alinan dalga Sekli
Oriintiileri.
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Q-Kanah (V)

~x~x~: gergek ¢ikig,  --0--0-: efiitim sonucu ¢ikis

Sekil 8. En lyi Etkinlestirme Fonksiyonlu Yapay Sinir Agh
Oriintii Tanmycisimn Bagarim.
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4. SONUG VE DEGERLENDIRME

Dinamik oriintii tanima sistemlerin de gercek za-
man olay1 son derece tnemlidir. Bu da gostermektedir

" ki hiz ve zaman degerleri en az olmalidir. Bunu sagla-

mada, Oriintli tamma sistemindeki smiflandiric1 yapisi
onemli bir yer teskil etmektedir. Karar agamasinda kul-
lanilan yapay sinir agt siiflandiricisinin egitimi bir kez
yapildiktan sonra, gercek zamanda oriintii siniflama ger-
¢eklestirilebilir. Bu makalede de yapay sinir aginin egi-
tim siiresini en aza indirgeyerek hizini artirmak igin bir
¢ok olasiliklan deneme imkani veren dagitik bilgisayar
sistemi yapisindan faydalanilarak yeni bir algoritma
Onerilmigtir. Yontemde cift yonli sigmoid etkinlestir-
me fonksiyonundaki A’nin degigim aralif1 daha kiigiik
parcalara boliinerek daha iyi degerler elde edilebilecegi
gibi, dagitik sistemdeki bilgisayar sayis: artirilarak ¢ok
kisa siirede sonuglara erisilebilir. Yine bu yontem ile
¢ok katmanli yapay sinir agimin her bir katmam igin
farkli parametreli veya ayn etkinlestirme fonksiyon tiir-
leri denenerek agin en iyi egitim siireci bulunabilir.
Boylece bulunabilecek en iyi yapay sinir agi Oriintii s1-
niflandincinin en az katman sayisi, katmanlarda en az

_ noron say1s1 ve en iyi etkinlestirme fonksiyonu ile dona-

mm olarak gergeklemesi optimum olacaktir.
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