-

View metadata, citation and similar papers at core.ac.uk brought to you by .i CORE

provided by Isik University Academic Open Access

BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 12, SAYI: 4, EKIM 2019 307

Uyarlanir Yerel Bagli Néron Modelinin Incelemesi

Arastirma Makalesi/Research Article

Faik Boray TEK

Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Miihendislik Fakiiltesi, Istk Universitesi, 34980 Istanbul, Tiirkiye
boray.tek@isikun.edu.tr
(Gelig/Received:24.05.2019; Kabul/Accepted:03.09.2019)

DOI: 10.17671/gazibtd.569827

Ozet— Bu calismada uyarlanir yerel bagh (odaklanan) néron modelinin bir incelemesi sunulmustur. Oncelikle bu
modelin varolan diger néron modelleri ile iligkisi incelenmistir. Daha sonra modelin ileri beslemede ¢alismasi ve geriye
yayilim ile egitilmesi tartigilmistir. Modelin ¢alisma prensipleri sentetik siniflandirma veri kiimeleri iizerinde deneylerle
gosterilmistir. Son olarak, basit ve evrisimli aglarin sakli katmanlarinda odakli néronlar kullanilmas1 halinde tam bagl
ndronlara gore daha iyi bir performans elde edilebilecegi MNIST, CIFAR10, FASHION gibi popiiler imge tanima veri
kiimelerinde karsilagtirmali olarak gdsterilmistir.

Anahtar Kelimeler— yapay sinir ag1, noron, uyarlanir yerel bagli néron, odaklanan néron

A Study on Adaptive Locally Connected Neuron Model

Abstract— The manuscript presents a detailed study of adaptive local connected (focusing) neuron model. Our analysis
starts with the model’s relation to other neuron models. Then we describe the feed-forward operation and its training
with backpropagation gradient descent algorithm. The operation principles of the model were demonstrated with
synthetically sampled data sets. Finally, the comparative experiments on popular image recognition datasets such as
MNIST, CIFAR10, and FASHION show that using focusing neuron layers can improve the classification performance
in some data sets.

Keywords— artificial neural networks, neuron, adaptive locally connected neuron, focusing neuron

1. GIRIS (INTRODUCTION) sirasinda aga noron ekleme veya c¢ikarma (budama)
tizerine kuruludur [6,7,8]. Bazilar1 birden fazla ag
Giiniimiizde otomatik yiiz tanima [1], konugma tanima [2]  topolojisini egiterek dogrulama kiimesindeki

dogal dil isleme [3], Go oyunu [4] gibi bir¢ok karmagik  performanslarina gore en iyi ag yapisini se¢gmeyi hedefler
problem derin yapay sinir aglari ile ¢oziilebilmektedir [5].  [9,10,11,12]. Makalemizde ise ag topolojisini egitime
Ulkemizde de uygulama Ornekleri yayginlasmaktadir  dahil eden uyarlanir yerel baglantilar kurabilen yeni bir
[46,47]. Bu gibi problemlere basar: ile uygulanan yapay  néron modeli tartisgitimaktadir. Yerel baglant1 alanimin hem
sinir aglar1 miihendisler tarafindan sezgisel ve karmasik  acikliginin, hem de konumunun degisebilir olmasi
yontemler kullanilarak tasarlanir. dolayistyla yeni noron modeline odaklanan noron adi da

verilmistir [13, 45].
Genelde, kullanilan ag topolojisi (yapisi)) Ogrenme

oncesinde planlanir, kurulur ve Ogrenme sirasinda  Yeni ndéron modeli giris sinyallerin uzamsal boyutu
degismez. Topolojinin sabit olmas1 ag kurulduktan sonra  oldugunu varsayar. Bir baska deyisle giris sinyallerinin
ve egitim swasinda bilgi akiginin  de@isemeyecegi  konumlar1 bulunur. Bu konum uzayinda degisebilen ve
anlamma gelir. A yapisim1 egitimin bir pargas1 yapan tiirevlenebilen bir odak islevi sayesinde ndéron, alici
¢alismalar bulunmaktadir. Bunlardan bazilarn egitim  alammmi (ing. receptive field) egitebilir. Bu sayede
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uyarlanir bir yerel baglanti yetenegi sunar. Odaklanan
ndronlardan olusan bir katman (veya ag) probleme 6zgii
baglanti yapilari kurabilir.

Bu makalede iki O6nemli soruya yamit verilmeye
calistlmistir: 1) Odaklanan néronlar anlamli girdilere
yonelecek sekilde yerel baglantilarini degistirebilir mi? 2)
Bu yetenek, agin simiflandirma ve genelleme basarisini
(tam bagli nérona gore) iyilestirebilir mi?

Ilerleyen béliimlerde biyolojik néron temellerinden
baglanarak, tam bagli yapay sinir ag1 ve egitimi yerel
baglar perspektifinden incelenecek ve Onerilen modelin
tartigilacagl yontem kismi i¢in bir temel olusturulacaktir.
Daha sonra uyarlanir yerel bagli (odaklanan) néron
modeli detayl bir sekilde incelenecek ve sinanacaktir.

2. ILGILI CALISMALAR (BACKGROUND)

Beyin milyarca sinir hiicresinden (ndron) olusan yapist ile
biitiinlesik bir yapidan ziyade birgok islevsel bolgeye
ayrilmis  bir meta-organdir  [14,15]. Ornegin  sol
yarimkiirede yer alan 6n lob konusma, yazi, planlama,
duygular gibi islevleri yerine getirirken, oksipital lobda
gorsel bilgi isleme ve okuma gibi islevler, sereblumda ise
istemli hareket koordinasyonu ve denge islevi yerine
getirilir. Insan igin ¢ok zor olmayan bisiklet siirme gibi bir
islevi ele alirsak, kisi ayni anda gerekli el ve ayak
hareketlerini yaparak dengeli bir sekilde ilerleyebilir,
diger araglarin seslerini kuslarin sesinden ayirt edebilir,
yolda yeralan ¢ukurlart tanir ve kaginmak i¢in planlama
yapabilir. Biitiin bu iglevleri ayni anda yapabilmesinin
nedeni beynin farkli bolgelerinde, farkli sensorlerden
(sinir hiicrelerinden) gelen bilgileri paralel bir sekilde
isleyebilmesi ve boliimler arasinda bilgi tasiyabilmesidir
[16].

Bunun yaninda biyolojik noronlar genelde tek tip gibi
gosterilse de hem islevsel hem de yapisal farkliliklar
gosterir. Bazi noronlar digerlerine gore daha cok alict
dendrite sahipken (multipolar), bazi néronlar boliimler ve
konumlar arasindaki bilgi tagima gorevini iistlendiginden
iki kutuplu ve daha uzun aksonlara sahiptir (bipolar).

Beynin siirekli geliserek binlerce islevi yapabilmeyi
O0grenmesini saglayan sistem ise noroplastikliktir. Beyin
yeni problemlerin ¢éziimii i¢in c¢alisttkga yeni yerel
(lokal) baglantilar kurar, gerek goriilmeyen bazi
baglantilarin zayiflamasina izin verir [17]. Aksonlarin
dogru hedef hiicreleri bulmak i¢in mekanik ve
biyokimyasal ipuglarini/gradyanlar: izlediklerini gosteren

caligmalar mevcuttur [18]. Makalemize konu olan
uyarlanir  yerel bagh (odaklanan) noéron, biyolojik
néronun bu Ozelligine Oykiinerek baglantt kuracagi

noronlar1 egitim sirasinda belirler.

Cok gelismis olsalar dahi yapay sinir aglar1 genellikle tek
bir problemi ¢6zebilecek bir islevi modeller. Problemi
¢Ozecegi diisiiniilen ileri beslemeli bir ag kurulur ve
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egitilecek parametreler belirlenir. Egitim sonunda, girdi
ve parametre degerleri ile aliman ¢ikt1 ile beklenen ¢ikti
arasindaki farki (hatayl)) minimize edecek parametre
degerleri ¢6ziilmeye caligilir. Belirli problemler igin yap1
bir kez kurulur, egitilir ve sonra kullanilir. Transfer
O6grenme sayesinde, derin yapay sinir agi mimarilerinde
egitilmis olan baglanti agirliklar1 farkli problemlere
transfer edilebilmekte ve bir miktar daha egitim ile
bagarili sonuglar alinabilmektedir [19]. Ag modelleri
farkli  problemlere  uygulanabilse  de aglarin
koordinasyonu ile beyindekine benzer sekilde 6grenen
yontemler ¢ok yaygin degildir. Ancak ag yapisim
ozyineleyen sekilde kurgulayan, evrimsel metodlarla veya
pekistirmeli ~ Ogrenme  ile  Ogrenen  calismalar
bulunmaktadir [20,21,22]. Bu makalenin konusu ise agin
yapisini egitimin igerisine dogrudan dahil eden g¢ekirdek
bir néron modelidir.

2.1. Tam Bagli Noron (Fully Connected Neuron)

Tam bagli bir noron girdi uzayinda biitin girdilere

baghdir [23]. Sekil 1'de gosterildigi gibi noéronun
parametreleri (w)), giris sinyallerinin nasil
agirliklandirilacagint  belirler.  Noronun  egitilebilir

parametrelerini ve tiim agin hatasinin yerel ¢oziim alanim
olusturur. Noron diger m ndrondan kendisine ulastirilan
girdileri agirliklarla c¢arpar, toplar ve bir transfer
islevinden (f) gegirerek ¢iktis1 a’y1 hesaplar (1).

a = f(zznwix,- + b) )

Sekil 1’de gosterilen néronun siniflandirma veya yordama
icin kullanilan bir ileri besleme gorevi vardir.

Sekil 1. Tam bagli néron: girdilerini, agirliklariyla ¢arpip
toplar ve bir aktivasyon transfer islevinden gegirerek

¢iktisint hesaplar
(Fully connected neuron model)

2.2. Hatamin Geriye Yayilimi ile Egitim (Training with Error
Backpropagation)

Noronun baglanti  katsayilar1i  (w;) geriye yayilim
algoritmas1  kullanilarak  hatayr  azaltacak  yonde
giincellenerek Ogrenme gergeklestirilir [23]. Buradaki
ndronun yapay sinir aginin ¢ikis katmanindaki n nérondan
biri oldugunu kabul edelim. Dolayisiyla a; ¢ikis degerini,
tj ise hedef degeri gostersin. Toplam hata E, a; ile ¢; nin
kare hata farkinin biitiin ¢ikti  noronlari {izerinde
ortalamasidir (2). Hata islevi agin ¢ikt1 degiskenine gore
tiirevi tamimli herhangi baska bir islev olabilir [23].
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E= 52 (4 —a) (2)

Geriye yayilim ile egitim sirasinda néronun hataya katkisi
zincir kural1 ile belirlenir (3).

0E _ OE 0a; of .
ow; da; of dw; )

Hataya katkis1 belirlenen agirlik gradyan yoniiniin
tersinde n 6lgeginde bir adim atarak giincellenir:

0E

—

W= Wi Gy, (4.1)
P OE da; (4.2)
W, = w; — Tlﬁ ﬁ Xi

]

Tam bagli néron modelinde (1) baglant1 agirliklari hem
ndronlarin birbirine bagli olup olmadigint hem de baglanti
siddetini temsil eder. Modelde bir veya daha fazla
baglant1 agirh@inin sifir olmasina bir engel yoktur. Ancak
pratikte geriye yayilim algoritmasi ve kullanilan hata
islevi nedeniyle egitim sirasinda bu durum olusmaz.

Bu durumu gradyan inig giincelleme ifadesi (4.2)
tizerinden inceleyebiliriz. Aym1 katmanda yer alan iki
farklt agirlik w; ve w, olsun. Bu agirliklardan bir tanesi
anlaml bir girdiye, digeri ise sabit anlamsiz bir girdiye
baglh olsun (x, =c). Egitimin baginda anlamsiz bir
girdiye bagl oldugu i¢in w, = 0 atayalim. Bir sonraki
iterasyonda w, tekrar sifir olmayan bir degere
giincellenecektir. Bunun nedeni giincelleme ifadesinde

- s e . OE 0a; ..
sag tarafta yer alan iki tlirevin (ﬁ a—f’) w; Ve w, igin
J

ortak olmasidir. Bir baska deyisle, w; giincellendiginde,
w,'de giincellenecektir. Sabit giris x, sifir degilse, agirlik
w,'nin sifir kalabilmesi igin tek bir durum s6z konusudur:
egitimin sonuna gelinmis ve hata sifirflanmistir 0E /da; =
0. Bu durumda her iki agirlik giincellenmez.

Egitim siiresince iterasyonlarla w, sifira yaklagabilir mi?
Ortak gradyan 0E/da;’a ek olarak w, nin
giincellenmesini etkileyen faktér x,, egitim siiresince
sabit olacagindan (rastgele de olabilir) bu durum da
gergeklesemez.

Agurliklarinin toplam bityiikliigii hataya eklenirse (6rn. Ly,
L, normlari ile) kiigiiltme yoniinde bir gradyan olusacaktir
(5). Bu durumda biitiin agirhiklarin kiigiilmesi ve sifira
yaklagmasi tesvik edilir. Ancak bu durumda a dikkatli
secilmelidir. Ciinkii amaglanan hatay1 (2) azaltmak i¢in
bir baglanti agirhigini artirmak gerekirken, dogrultma
yiiziinden azaltmak gerekiyor olabilir.
n

1
j=1
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2.3. Yerel Bagli Noron (Locally Connected Neuron)

Yerel bagli néronun tam bagli ndrondan farki girdi
uzaymin sadece sinirlt bir bolgesine baglanti kurulmasidir
[24]. Bu ozellik ile wuzamsal sabitlik gosteren
problemlerde farkli istatiksel oOzellikler c¢ikartilmasini
kolaylastirir [25]. Ornegin yiiz tanima probleminde gozler
ve agiz arasinda uzamsal bir iligki bulunur [26].

Xj . Wy b

Sekil 2. Yerel baglantili néron modeli.
(Locally connected neuron model)

Tam bagh noron ile ileri ve geri besleme caligma
prensipleri aymdir, baglanti kurulan néron sayist (S) geri
katmanda bulunan biitlin néronlar olarak belirlenirse tam
bagli norona denktir. Sekil 2°de gosterilen 6rnek, denklem
(6)’da ifade edilen néron sadece ilk ii¢ (S) girdiye baglidir.
Genelde tiim girdi uzayi, es sayida ve Ortiisen bolgelere
ayrilarak boliiniir ve/veya noéronlarin baglanti yapacagi
ndronlar sabitlenir. Bu egitimden once ag kurulurken
yapilir ve egitim boyunca baglanilan néronlar ve
baglanilan noéron sayisi degismez. Egitim tam bagh
noronlarla aynidir, bagli olan agirliklar hataya katkilari
uyarinca giincellenir.

£ wiw + ) ©

Ustteki yerel bagli norondan farkli olarak uyarlanir yerel
baglantili model baglanti konumunu ve aciklig
degistirebilir ve geriye yayilim algoritmasi ile egitilebilir.

a =

Tam baghh noronda ve yerel bagli néronda baglanti
agirliklart kendi aralarinda bagimsizdir. Ancak, evrisimsel
noronlarda bagimsiz agirliklar yerine paylasimli agirliklar
kullanilir. Bagka bir deyisle girdi uzaymin farkl
bolgelerinden bilgi toplayan néronlarin baglanti agirliklart
ortaktir/paylasilir [5,27,28]. Bu sayede olusan evrisim
cekirdekleri (siizgecler) girdi uzaymin farkli bolgelerine
ayni islemi uygular. Bu sayede girdi uzayinda 6telemeden
bagimsiz bir temsil elde edilir. Evrisimsel ¢ok katmanli
mimarilerin biyolojik goérii sisteminde i¢ temporalde
bulunan yapiy1 temsil ettigi gosterilmistir [29].

2.4. Yerel Alma¢ Alanlar: (Local Receptive Fields)

RosenBlatt’in perseptron modelinden [30] bu yana farklh
noron modelleri tartigilirken yerel almag alanlar1 da soz
konusu olmustur. Bir grup ¢alisma, néronun girdi deger
uzayimnin bir kisminda segici olarak aktif olmasim yerel
almag alani olarak tanimlar [31]. En taninmis 6rneklerden
biri radyal baz islevli (ing radial basis function, RBF)
noronlardan olugan yapay sinir agidir [32].
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RBF noron modeli odaklanan noron modeline yakin
goriinse de baz islevlerini girdi (deger) uzayini
kiimelendirerek, noéronlar1 orneklere Ozellestirmek igin
kullanilir. Odaklanan ndronda ise (yontem kisminda
anlatilacagr gibi) Gauss islevi noéronun baglanti
konumunu (yerelligini) belirlemek i¢in kullanilmustir.
Kendini organize eden harita (ing. self organizing map,
SOM) aglarinda giris deger uzayi iki boyutlu bir latis
tizerinde yerlesmis noronlar iizerine izdistimlenir [33].
Dolayistyla SOM néronlarinin kendi uzamsal boyutlart
bulunur, ancak girisin uzamsal boyutu yok sayilir.

2.5 Uyarlanwr Yerel Bagli Modeller (Adaptive Local Connected
Models)

Bu kisimda bahsedecegimiz ¢aligmalar odaklanan ndron
da oldugu gibi yerel alma¢ alanini topolojik (konum)
uzayinda tanimlar. Uyarlanir yerel baglantinin biyolojik
beyinde karsilig1 ndroplastikliktir. Ornegin noroplastikligi
Hebb kurali ile uygulama denemeleri olmustur [35,36].

Ote yandan gorsel dikkatin (ing. visual attention)
modellenmesi probleminde konuma duyarli ag tasarimlari
sik¢a goriilen bir yaklasimdir [37-42]. Bu tiir yontemlerde
girdi uzaymin farkli konumlarma dinamik olarak
odaklanabilen 6zyineleyen bir ag yapis1 Kurulur. Bir giris
imgesi n yinelemede her seferinde farkl yerel bir bolgeye
odaklanarak islenir.

Cheung [41] caligmasinda gorsel dikkat igin Gauss
cekirdek fonksiyonlari kullanilarak bir retinal gdzatis
modeli sunulmustur. Bu yontemde odaklanan néronda
oldugu gibi Gauss cekirdekleri giris uzayimmn farkl
bolgelerinden sinyal almak i¢in kullanilmistir.

3. YONTEM (METHOD)

3.1 Uyarlamir Yerel Baglh Néron: Odaklanan Néron
(Adaptive Locally Connected Neuron: Focusing Neuron)

Uyarlanir yerel bagli néronda egitilebilir bir odak islevi
bulunur. Bu odak sayesinde néron girdi uzayinin sinirh
bir bolgesiyle baglanti kurar. Bir bolgeden gelen sinyaller
toplanirken  diger  bolgelerden  gelen  sinyaller
soniimlendirilir. Odak egitilebilir, yani ¢iktt hatasin
azaltacak bir yonde degigebilir. Noron odaklandigi
bolgenin  konumunu  degistirebildigi gibi bodlgenin
genigligi de (acikligini) egitim sirasinda degistirebilir.
Dolayistyla néron gerekirse tam bagli gibi sekillenip
genis bir bdlgeye veya bir kag noérondan olugan dar bir
bolgeye odaklanabilir. Bir boyutlu bir girdi uzayinda
odaklanan néron modeli Sekil 3’de gosterilmistir.

Girdi uzayinda yer alan sinyal kaynagi i indisi ile, bu
kaynagm siirekli bir uzayda konumunu belirten islev
(i) € R ile gosterildiginde, odaklanan ndoron islevi
asagidaki gibi ifade edilebilir (8):

a=1(D waoc®.0) +5) @®
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@(t(i),0) girdinin konumu ve @ parametre vektorii
degerine gore katsayi iireten deterministik bir islevdir. Bu
katsayilar her baglantrya ek bir agirlik atamay1 andirsa da,
birbirlerine ve girdi konum uzayma bagiml olduklarindan
olduk¢a farkli bir islev gormektedir. Bunun yaninda
baglant1 agirliklariyla (w;) uyum igerisinde egitilebilirler.
Odak bolgesi igerisine diigen sinyalin net girdiye hangi

kuvvet ve isaretle eklenecegini belirlemek w; nin
gorevidir.
X Wy b

Sekil 3. Uyarlanir yerel baglh (odaklanan) néron modeli.
(Adaptive locally connected (focusing) neuron model)

3.1. Odak Islevi Ornegi (An Example Focus Function)

Bu c¢alisgma kapsaminda i indisi girdinin konumu t(i),
normalize edilmis konum olarak alinabilir: t(i) = i/m.
Bir katmanda yer alan j indeksli odaklanan néron igin
o(i/m,0)) Burada i
parametresi baglanilan girdinin  kendi katmanindaki
indisini, m katmandaki toplam néron (girdi) sayisini, 6;
ise j indisli odaklanan néronun kontrol parametrelerini

islev seklinde yazilabilir.

gosterir. (p(i/m, 01-) islevinin tiirevinin d¢/00; tanimh
olmasi degerlerinin geriye yayilim sirasinda gradyan
alcalmasi algoritmasiyla 6grenilmesine (9) izin verecektir.

OE da; df; dg

7" da; 0f; 09 00, ©)

Odak kontrolii ¢ igin birden fazla aday
bulunmasina ragmen Gauss formu siirekli tiirevlenebilir
olmasi dolayisiyla gradyan algalmasi yontemiyle egitmek
icin idealdir. Sekil 4’te Gauss formlu bir boyutlu odak
islevi gosterilmektedir.

islevi

Bu islevde parametreleri @ = {u, g} sirasiyla merkezi ve
acikligr ifade eder (8).

_(-w?
(p(l/m! U, 0-) = Se 202 (10)

Merkezi gosteren p parametresi ile odagin konumu;
gosteren ¢ parametresi ile de genisligi
degistirilebilir. Genellikle normalize etmek i¢in kullanilan
S parametresi toplam girdisini, ayni
biiyiikliikteki bir girdi uzaymdan sinyal toplayan tam

acikligi

ise ndronun
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bagli bir ndrona, denklestirmek
egitilmesi gerekli degildir.

icin  kullanilir ve

NI AR
Jr1

0.2 /
0

0 0.2 0.4 K 0.6 0.8 1

o(1.u,5)

Sekil 4. Odaklayan islev 6rnegi: konumu i ile belirtilen
ndronlardan p degerine yakin olan ndronlar giiglii
baglantilar kurabilirler; uzaktaki girdiler soniimlendirilir.

Indis [0,1] arasinda normalize edilmistir.
(An example focus function in Gauss form. Focus allows inputs
positioned close to its center and eliminates those which are farther.)

Gradyan algalmasina dayali parametre giincelleme kurali
de/du ve de/do kismi tiirevleri kullanilarak merkez ve
agiklik igin ayri ayrt uygulanir (11). Agirhklarin wy;
giincellenmesi sirasinda ¢ ek bir carpan olarak (11.8)
gelmektedir.

OE _ OF ¢
Opj 0 Ou; (11.1)
dp i/m—u
. oz @(i/m, p;, 05)
Wi (11.2)
R OF
Wy =0 =N
Ou; (11.3)
0E _ OE g
do; - 09 0do;
(11.4)
. 2
4
o9 (a - “) ,
R OF
5% g
g (11.6)
OE _OE of
o @i/ )
=x; o(i/m, u;, o;
an'j 09 () (118)
o OF
Wij =Wy =1 dw; (11.9)
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4. DENEYLER (EXPERIMENTS)

Oncelikle, odaklanan noéronun calisma prensibini
gostermek icin sentetik Orneklerle calisiimistir. Ikincil
olarak, popiiler imge tanima veri kiimelerinde 6grenme ve
genelleme performanslart sinanmigtir. Deneyler Python
programlama dilinde, numpy, Theano [43] ve Lasagne
kiitiiphaneleri  kullamilarak ~ kodlanmugtir.  Deneylerin
tekrarlanabilmesi i¢in kodlar paylasilmistir [44].

4.1. Sentetik Veri (Syntethic Data)

Bu deneyde amag, girdi uzayina bilgi igermeyen rastgele
girdiler ekledigimizde odaklanan katmanlarda yer alan
ndronlarin  bilgi icermeyen girdilerden uzaklasip
uzaklasamayacagini gézlemlemektir.

[k deney igin normal dagilimli izotropik 30 boyutlu bir
uzaydan rastgele ornekleme yontemi ile sentetik veri
olusturuldu. Orneklemede dort ayrik farkli &bekten
(siiftan) toplam 5000 nokta olusturuldu. Veri
kiimesindeki her bir 6rnegi x = {x,, x4, ..., X} seklinde
ifade edersek, ilk deneyde vektoriin sagina ve soluna bilgi
icermeyen rastgele  degerler  eklenerek  x' =
{ro, ., X,, ..., 7} yeni bir veri kiimesi olusturuldu; sonraki
deneyde ise sadece soluna rastgele degerler eklenerek
x' ={ry, ...,%,x} yeni bir veri kiimesi olusturuldu.
Boylelikle her bir 6rnegin boyutu 60’a ulagmustir. Veri
kiimeleri, rastlantisal olarak %70 egitim ve %30
dogrulama kiimesi olarak iki kisma ayirilmistir.

Veri kiimesini 6grenmek tizere odakli sakli katman (OK)
ve kontrol igin tam bagli (TB) sakli katmandan olusan iki
ayr basit ag yapis1 olusturulmustur:

Tam bagh katmanlardan olusan ag:
Girdi (60)-> TB (10 néron) —TB (4 néron, ¢ikt1)

Odaklanan néron katmanh ag:
Girdi (60)-> OK (10 néron) —TB (4 noron, ¢ikt1)

Baslangi¢ odak konum (u) degerleri girdi katmani
konumlarina esit araliklarla dagitilmistir ([0.2-0.8]). Odak
baslangi¢ agiklik degeri 0=0.15 olarak belirlenmistir.
Egitim 512 mini-y1gm 6rnek sayisi ve stokastik gradyan
algalma algoritmasi ile gerceklestirilmistir.
Giincellemelere ek bir kosul konularak merkezin u [0-1.0]
aralaginda kalmasi, agikhigin ¢ [0.01-0.5] araliginda
kalmast saglanmistir. Bunun nedeni, ilk bir kag
giincellemede gelen yiiksek gradyan degerlerininin
néronu islevsiz bir duruma sokmasini engellemektir.
Ogrenme katsayilar1 agirhiklar igin 0.1, p ve o igin ise
0.01 ve 0.001 olarak belirlenmistir.

Ik deneyde, bu parametrelerin egitimden onceki ilk
durumu Sekil.5a’da gosterilmistir. Egitim sonrasindaki
durumu Sekil 5b’de incelendiginde odaklarin genel olarak
merkeze toplandigi, bazi odaklarin genisledigi bazilarinin
daraldigr gozlenmektedir. Sekil 5S¢ ve 5d’de odak
parametrelerinin egitim stiresince degisimi
gozlenmektedir. Bu grafikler incelendiginde ilk epoklarda
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hizla baslayan konumlanma egiliminin epoklar ilerledik¢e
yavasladig1 ve gdrece duraganlastigt goriilebilir. Aciklik
degisim grafiklerinde ise ¢gogunluk odagin yavaglayan bir
acilma, biiylime egiliminde olduklar1 gozlenmektedir.
Sonug¢ olarak odaklarin anlamli bilginin oldugu merkez
konumlara dogru kaydigr ve ilk durumlarmma gore
genisledikleri gézlenmistir.

Bu sonuclarin anlamli veriye ydnlenmeyi mi, yoksa
sadece merkeze toplanma egilimini mi gosterdigini
anlamak i¢in ikinci kurguda ornek uzayinin sol tarafina
rastgele giirtiltii degerleri eklendi. Yo6nelimleri daha iyi
gozlemlemek i¢in baglangic odak merkezleri girdi
uzayinin merkezinden baglatildi. Beklenti, odaklarin girdi
uzaymin sag tarafina yonelmesidir. Ag ve egitim
parametreleri bir dncekiyle aynidir.

Sekil 6a ve 6b’de odaklarin ilk ve egitim sonrasi
durumlart  goriilmektedir. Burada ¢t haric diger
odaklarin saga dogru kaydigi gézlenmistir. Sekil 6¢ ve
6d’de gosterilen egitim sirasinda degisim grafikleri
incelendiginde  odaklarin ilk bir ka¢ epokta hizla
degistigi, daha sonra yavaslayarak merkez konumlarinin
yakisadig1 gozlenmektedir. Odak agikliklarinin genelde

yavaslayan bir artma egiliminde oldugu gézlenebilir.

Ilk iki deneyde odaklarin rastgele veri konumlarmdan
uzaklasarak anlamli veriye yoneldigi gorilmiistiir. Bu
yetenegin smiflandirma ve genelleme basarisi icin bir
avantaj saglaylp saglamadigini ortaya koymak igin bir
tciincli deney kurgulandi. Bu deneyde parametreleri
asagidaki Tablo 1.’den rastgele se¢ilmis 250 farkli durum
igin 3 kez farkli rastgele baslangi¢ ile veri kiimesi
sentezleyen, ag kuran, egiten ve ayrik bir kiimede test
eden bir kod olusturuldu. Her bir durum i¢in odaklanan
katmanli ag (OA) ve tam bagh ag (TBA) dogrulama
kiimesinde dogru siniflandirma yiizdesi kaydedildi. Sekil
7a her bir karsilagtirmay1 x=OA basarisi, y=TBA basarisi
seklinde bir nokta olarak gostermektedir. Giirtiltii
eklenmis veri kiimelerinde agirlikli olarak odaklt ag daha
yiiksek dogruluklu siniflandirma yapabilmektedir. Temiz
verilerde ise tam bagh aga gbre bir avantaj
gozlenmemektedir.

Sekil 7b’de egitim siireleri karsilastirmali ¢izilmistir.
Odakli ag ve tam bagli ag epok egitim siireleri dogrusala
yakin bir iliskidedir. Sekil 7¢ OA’nin ortalamada TBA’ya
gore 1.3 kat daha yavas egitildigini gostermektedir. Bu
stire farki odak merkez ve aciklik parametrelerinin
gradyanlarinin hesaplanmasinin getirdigi ek maaliyetdir.
Odak sakli noron bagina ek iki parametre getirmektedir.
Girdi sayisindan bagimsiz oldugundan 6rnek sayist ile
iliskisinin dogrusal olmasi beklenen bir durumdur.

4.2. MNIST Veri Kiimesi (MNIST Data Set)

Bu kisimda sentetik veriler ile yapilan ilk deney MNIST
karakter tanima veri kiimesi ile tekrarlanmistir. Bu kiime
28x28 boyutunda, gri seviye 60000 adet el yazis1 karakter
imgesinden olusmaktadir. 50000 imge egitim, 10000
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imge dogrulama, 10000 imge ise smmama igin
ayrilmaktadir. Bu amagla dnceki gibi yine iki katmanli bir
ag kurularak (giris, sakli, ¢ikis) odaklarin egitim ile nasil
farklilagtig1 gozlemlenmistir.

Tablo 1. Sentetik veri, ag ve egitim parametre kiimeleri.
(Synthetic data set, network and training parameter sets)

Girdi Ornek sayis1 N={100, 200, 2000, 10000}

Girdi 6rnek boyutu nF={4, 40, 100}

Giiriiltii eklenti boyutu nF*{0.0, 0.5,1.0}

Giiriiltii pozisyonu {Yanlar, Sol}
Obek sayis {1,2,4}
Sinif sayisi {2, 4,8}
Sakli néron sayisi {4, 40, 100}
Egitim mini y181n 6rnek N*{0.1,0.05}
sayis1 o
Egitim hizi {0.01, 0.001}

L2 Cezasi (ing. Penalty) {Dogru, Yanlis}

Sekil 8a’da, girdi uzaymnin orta konumundan baslatilan,
ilk agikliklari 0.1 olan, odaklarin 250 epok egitim
sonundaki durumlart gdzlenmektedir. Sekil. 8b’de
merkezlerin degisiminin, sentetik verilerle benzer oldugu
gozlenmektedir. Burada odaklar baglangigta hizla
yayilarak biitiin girdi uzayina yayildiklarin1 gézlenmistir.
Ancak bu durum odak merkez 6grenim hizina baghdir.
Odaklari, yayarak baslatmak genelde daha iyi sonuglar
vermesine ragmen egitim sirasinda yonelimlerinin agikca
gbzlenebilmesi i¢in burada merkezden baslatilmistir.

Sekil 8¢ ve 8d’de egitim ve smiflandirma hata ve
dogruluk yiizdeleri goriinmektedir. Grafikler
incelendiginde odakli agin (OA) tam bagli (TBA) aga
gore daha iyi sonug verdigi goriilebilir. Ancak bu sonuglar
tek bir rastgele diizen i¢in ve sinirlt sayida sakli noron ile
almmigtir. Sakli noron sayist arttikca veya farkli rastgele
baslangiglarda farkli siralamalar olustugu da gézlenmistir.

Daha iyi bir karsilastirma ve giincel en iyi sonuglara
yakinsayan sonuglar i¢in daha gelismis ag yapilar ile
deneyler yapildi: Bunlar, ii¢ katmanli basit aglar (giris,
sakli, sakli, ¢ikis) ve evrisimsel aglardir (giris, evrigim,
havuz, evrisim, diisiirme, sakli, ¢ikis).

Basit 3 katmanh Ag (BA): Girig- SK(800)-DP(0.25)-
SK(800)-DP(0.25)- Cikig(10)

Evrisimli Ag (EA) : Giris- EV (32) — PL(2,2) - EV (32) —
PL(2,2)- DP(0.25) - SK (250) — Cikis(10)
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Sekil 5. Sag ve sol giiriiltiilii sentetik veri kiimesinde
odaklarim egitimle degisimi. a) ilk durum, b) egitim
sonunda durum, ¢) Odak merkezi degisimi, d) Odak

acikligr degisimi.

(Training of the focused neurons in left and right noise synthetic

datasets.)
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Sekil 6. Sol giiriiltiilii sentetik veri kiimesinde odaklarin
egitimle degisimi. a) ilk durum, b) egitim sonunda durum,

¢) Odak merkezi degisimi, d) Odak agiklig1 degisimi.

(Training of the focused neruons in left-added noise synthetic datasets.)
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Sekil 7. 750 farkli veri kiimesi stnamasinda Tam bagli ag
(TBA) ve odakl1 ag (OA) karsilastirmasi. a) Dogrulama
kiimesinde dogru siniflandirma yiizdelerinin sagilim1
(x=0A, y=TBA). b) OA ve TBA epok siiresinin veri
sayisina gore degisimi. €) OA epok siiresinin TBA epok
stiresine oraninin dagilimi.

(Comparisons of a 2-layer fully connected layer network and focusing
layer network in 750 synthethic datasets. a) Each point shows the

classification accuracies in the validation data set, b) average training
epoch time vs sample size, ¢) histogram of the epoch time ratios.)
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Her iki yapida SK(n) (n noronlu sakli katman)
odaklanan ve tam bagli noronlarla  kurularak
kargilastirildi. Diger kisaltmalar DP(p) (ing. Drop-out, p
olasilikli rastgele diisiirme) katmani, EV(n), n siizgegten
olusan evrigim katmanim, PL(m,m) mxm lik havuzlama
katmanini temsil etmektedir.

Deneyimizde kullanilan veri kiimeleri su sekildedir: 1)
MNIST: Kkarakter tamima kiimesi, 2) MNIST-
CLUTTERED: MNIST o6rneklerinin  60x60 rastgele
giiriiltiili arka planlara yerlestirilmis hallerinden olusan
veri kiimesi, 3) CIFAR-10: 32x32x3 renkli 60000
imgeden olusan 10 sinifli genel nesne tanima kiimesi, 4)
FASHION: MNIST formatinda hazirlanmig 10 smiflt
moda nesneleri (etek, pantolon, sort vs) veri kiimesi.
MNIST ve FASHION veri kiimelerinde Ornekler
cergeveye ortalanmistir. Diger veri kiimelerinde nesne
imge cergevesinin farkli konumlarinda bulunabilir.

Egitimde kullanilan parametreler: 6grenme hizi (MNIST
ve digerleri: 0.01, FASHION: 0.0005), odak
O0grenme (n, =0.1 ve
n, =0.01) seklindedir. Ogrenme hiz1 azaltimi: 100

parametreleri  i¢in hizlart
(CIFAR10’da 10) epok sonunda 6nceki 6grenme hizlari
%90 azaltilmigtir. Momentum ile stokastik gradyan inisi
kullanilmistir. Her karsilastirma rastgele 5 farkhi kez
baslatilmig ve 250 epok siirmiigtiir. Daha uzun egitimin
karsilastirma  sonucunu  etkilemedigi = goriilmistiir.
Dogrulama kiimesinde en iyi smiflandirma basarist
epogunda,  test bagarilar1  kaydedilmis,
ortalamalari, standart sapmalart ve maksimum degerleri

kaydedilmistir. Sonuglar Tablo 2 de verilmistir.

kiimesi

Ilk olarak basit ii¢ katmanl aglar karsilastirabilir. Tablo
2 ilk iki sirada basit odakli katman ag1 (B.OA), basit tam
bagli katman aga (B.TBA) ait sonuglar incelenirse odakli
agmn tam bagh katmana gore dort veri kiimesinde de
daha iyi ortalama ve en yiiksek simiflandirma dogrulugu
elde ettigi gorilebilir. MNIST ve FASHION
kiimelerinde performans farklari kiigiiktiir. Bunun
yaninda MNIST-cluttered ve CIFAR10 gibi gorece daha
zor veri kiimelerinde fark daha yiiksektir. Yaptigimiz iki
ornekli t-test ile MNIST-CLT ve CIFAR10 daki
farklarin istatiksel olarak anlaml (p<7e-11 ve p<2e-7)
ve odakli ag lehine oldugu goézlenmistir.

Tablo 2’ de son iki
karsilagtirtlmigtir.  Evrisimsel — aglarin  performanst
beklenildigi gibi basit aglara gore daha yiiksektir. Kendi
aralarinda karsilastirildiginda MNIST ve FASHION’da
tam bagh evrisimsel ag (EV.TBA), MNIST-CLT ve
CIFAR-10 veri kiimelerinde ise odakli evrigimsel ag
lehine sonuclar gozlenmektedir.

sirada ise evrigimsel aglar
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Sekil 8. MNIST veri kiimesinde tam bagli ag (TBA) ve odakli ag (OA) karsilastirmasi. a) Sakli katmanda yer alan 40
odagn egitim sonundaki durumlari. b) Merkezlerin egitim sirasinda degisimi. ¢) Egitim sirasinda egitim ve dogrulama

kiimesinde hata. d) dogrulama kiimesinde siniflandirma yiizdesi.
(Comparison of a simple 2-layer focusing network with fully connected netwok in MNIST dataset. a) Change of the focuses in the hidden layer, b)
change of the centers, c) and d) loss and classification accuracy comparison.)

Tablo 2. Genel imge veri kiimelerinde siniflandirma basarilari. B.OA basit odakli ag, B.TBA basit tam baglh ag, EV.
OA evrigimsel odakli ag, EV.TBA evrisimsel tam bagli ag. Her hiicre bagimsiz sinama kiimesinde bes tekrarda elde
edilen dogru siiflandirma yiizdesi ortalamasi, standard sapmasi ve en yiiksek degerini gostermektedir.

(The classification results in common image data sets. B.OA simple network with focusing layer, B.TBA simple fully connected network, EV.OA
convolutional network with focusing layer, EV.BA convolutional network with fully connected layer. Each cell shows the mean and standard
deviation (and maximum) of classification results in an independent test set.)

Ag MNIST MNIST-CLT CIFAR10 FASHION
B.OA 99.13+.06 (99.21) 72.24+.33 (72.74) 61.76+.3 (62.26) 90.8+.2 (91.2)
B.TBA 98.96+04 (99.03) 63.59+.21 (63.98) 58.99+.18 (59.29) 90.57+.12 (90.69)
EV.0OA 99.52+.05 (99.61) 94.05+.29 (94.54) 73.96+.002 (74.16) 93.01+.14 (93.23)
EV.TBA 99.54+.05 (99.61) 93.19+.14 (93.39) 72.49+.002 (72.9) 93.21+.13 (93.37)
Yaptigimiz iki ornekli t- test ile MNIST-CLT ve Sentetik veri kiimelerinde, anlamli veriye yo6nelim

CIFAR10 daki farklarin istatiksel olarak anlamli (p<0.003
ve p<0.023) oldugu gozlenmistir.

4. TARTISMA VE SONUC
CONCLUSION)

(DISCUSSION  AND

Bu makalenin aragtirma sorularindan ilki uyarlanir yerel
baglhh (odaklanan) noronlarin  anlamsiz ~ girdilerden
uzaklasarak anlaml girdilere yonelip yonelemeyecegi idi.

gbzlenmistir. Hata islevinde bir degisiklik olmamasina
ragmen noronlarin anlamli veriyi kapsayacak sekilde
konumlandig1 ve baslangicta gorece dar olan odaklarin
egitim ile daha ¢ok veriyi kayipsiz toplayabilmek igin
acildig1 gézlenmistir.

Ikinci soru ise uyarlanir yerel baglant1 yeteneginin bir aga
siniflandirmada avantaj saglayip saglayamayacagi idi.
Farkli kosullarda rastgele sentezlenmis 750 farkli veri
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kiimesi iizerinde egitip sinayarak, odakli katmanlarin
eklenmis kiimelerdeki siniflandirma
basarisinin tam bagli aga gore ¢ogunlukla daha iyi oldugu
gbzlenmigtir. Yine ayni deneyle, odakli noéronlardan
olusan bir katmana sahip ag1 egitmenin tam baglh aga gore
ortalama 1.3 kat daha uzun stirdiigii tespit edilmistir.

anlamsiz  veri

Popiiler imge tanima veri kiimelerinden MNIST, MNIST-
CLT, CIFAR10, FASHION veri kiimeleri
yapilan deneylerde, odakli katman kullanmanin 6zellikle
zorlu veri kiimelerinde simmiflandirma performansini
olumlu etkileyebilecegi gosterilmistir.

lizerinde

Bu makalede yer alan deneylerde odaklanan néronun
smiflandirma  basarisi  tam  bagli  néron  ile
karsilagtirilmistir. Ancak, odakli katmanli aglarin da ¢ikis
katmanlarinda tam bagli néronlar kullanilmistir. Ciinkii,
odakli néron girdi uzaymi yerel parcalara ayirirken, tam
baglh bir katmanin yerel pargalardan gelen temsili bilgiyi
timiiyle kullanmasi gereklidir. Dolayisiyla biyolojik
yapilarda oldugu gibi karmasik ve coklu problemleri
¢ozmek icin farkli noéron tipleri gerekli olabileceginden
birbirlerine tistiinliikleri kullanim yerine gére degisebilir.

Bu ¢alismada incelenen model bir boyutlu topoloji i¢in
gelistirilmistir. Iki veya ii¢ boyutlu tiirevlerin imge tanima
gibi problemlerde daha iyi sonuglar elde etmesi beklenir.
Bunun yaninda, odak parametrelerin egitim sirasinda
sabitlenmeyerek, ¢aligma sirasinda dinamik olarak kontrol
edildigi bir model ile giiglendirilmis 6grenmede ve/veya
Ozyineleyen aglarda kullanilmast miimkiin olabilir.

Caligmalarimiz  ¢ok boyutlu odaklanan nd&ronlarin
gelistirilmesi  ve  derin ag  uygulamalari ile
genisletilecektir.

TESEKKURLER (ACKNOWLEDGEMENTS)

Bu ¢alisma BAP 16A202 kapsaminda 2016 Haziran 2017
Haziran arasinda Isik Universitesi tarafindan, 118E722
no’lu proje kapsaminda Subat 2019’dan itibaren
TUBITAK tarafindan desteklenmistir. Ayrica bazi
deneyler NVIDIA-Akademik bagis kapsaminda verilen
Tesla K40 gpu tizerinde gerceklestirilmistir. Modelin ilk
calismalarinda ve Python dili ile kodlanmasinda Ilker
Cam’nin 6nemli katkilar1 olmustur. Modelin gelistirilmesi
sirasinda Dr. Deniz Karli, Dr. Mehmet Onal, Dr. Murat
Ayhan, Dr. Olcay T. Yildiz, Dr. Emine Ekin degerli
fikirlerini bizimle paylagmistir.

KAYNAKLAR (REFERENCES)

[1] Y. Sun et al., “Deep-id3: Face recognition with very deep neural
networks”, CoRR, arXiv:1502.00873, 2015.

[2] Y. Zhang et al., “Very deep convolutional networks for end-to-
end speech recognition”, ICASSP, Lousianna, 4845-4849, 2017.

[3] Tai et al., “Improved Semantic Representations From Tree-
Structured Long Short-Term Memory Networks”, CoRR,
arXiv:1503.00075, 2015.

(4]

(5]

(6]

(71

(8]

[

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 12, SAYI: 4, EKiM 2019

D. Silver, A. Huang, et al., “Mastering the game of Go with deep
neural networks and tree search”, Nature, 529, 484-489, 2016.

Y. LeCun, Y. Bengio, G. Hinton, “Deep learning”, Nature, 521,
436-444, 2015.

C. Cortes, X. Gonzalvo, V. Kuznetsov, M. Mohri, S. Yang,
“Adanet: Adaptive structural learning of articial neural networks”,
ICMLR, 70, 874-883, Sydney, 2017.

E. Fiesler, “Comparative bibliography of ontogenic neural
networks”, ICANN, 793-796, Springer, 1994.

B. Hassibi, D. G. Stork, G. J. Wol, “Optimal brain surgeon and
general network pruning”, IEEE Int. Conf. on Neural
Networks, 1, 293-299, 1993.

A. Romero, N. Ballas, S. E. Kahou, A. Chassang, C. Gatta, Y.
Bengio, “Fitnets: Hints for thin deep nets”, ICLR, CA, ABD,
2015.

B. Baker, O. Gupta, N. Naik, R. Raskar, “Designing neural
network architectures using reinforcement learning”, ICLR,
Toulene, FR, 2017.

S. Han, J. Pool, J. Tran, W. J. Dally, “Learning both weights and
connections for efficient neural networks”, Neural Information
Processing Systems, 1135-1143, Montreal, CND, 2015.

A. Coates, A. Y. Ng, “Selecting receptive fields in deep
networks”, Neural Information Processing Systems, Granada,
SPN, 2011.

I. Cam, F. B. Tek, “Odaklanan néron (focusing neuron)”, IEEE
25th Signal Processing and Communications Applications
(SIV), 1-4, Zonguldak, TR, 2017.

E. R. Kandel, In search of memory: The emergence of a New
Science of Mind, W. W. Norton & Company, 2006.

A. R. Luria, “The Functional Organization of the Brain”,
Scientific American, 222(3), 66-79, 1970.

D. J. Graham, “Routing in the brain”, Frontiers in Computational
Neuroscience, 8, 44, 2014.

C. D. Gilbert, W. Li, V. Piech, “Perceptual learning and adult
cortical plasticity”, The Journal of Physiology, 30, 2743-2751,
2009.

T. Suter, Z. J. DeLoughery, A. Jaworski, “Meninges-derived cues
control axon guidance”, Developmental Biology, 430, 1-10, 2017.

S. J. Pan, Q. Yang, “A survey on transfer learning”, IEEE Trans.
on knowledge and data engineering, 22(10), 1345-1359, 2010.

A. Soltoggio, K. O. Stanley, S. Risi, “Born to learn: the
inspiration, progress, and future of evolved plastic artificial neural
networks”, Neural Networks, 108, 48-67, 2018.

B. Baker, O. Gupta, N. Naik, R. Raskar, “Designing neural
network architectures using reinforcement learning”, ICLR,
Toulon, FR, 2017.

H. Liu, K. Simonyan, Y. Yang, “Darts: Differentiable architecture
search”, CoRR, arXiv 1806.09055, 2018.

M. T. Hagan, H. B. Demuth, M. H. Beale, Neural Network
Design, Martin Hagan, 2014.

D. Elizondo, R. Fiesler, “A survey of partially connected neural
networks”, Int J. Neural Systems, 8, 535-568, 1997.



BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 12, SAYI: 4, EKIM 2019

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

Y. Taigman, M. Yang, M. Ranzato, L. Wolf, “Deepface: Closing
the gap to human-level performance in face verification”, CVPR,
1701-1708, 2014.

H. A. Rowley, S. Baluja, T. Kanade, “Neural network-based face
detection”, IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell. 20, 23-38,
1998.

Y. LeCun, L. Bottou, Y. Bengio, P. Haffner, “Gradient-based
learning applied to document recognition”, Proc. of the IEEE, 86,
2278-2324, 1998.

K. Gregor, Y. LeCun, “Emergence of complex-like cells in a
temporal product network with local receptive fields”, CoRR,
arXiv:abs/1006.0448, 2010.

T. Poggio, T. Serre, “Models of visual cortex”, Scholarpedia, 8,
4, 3516, 2013.

F. Rosenblatt, “The perceptron: A probabilistic model for
information storage and organization in the brain, cornell
aeronautical laboratory”, Psychological Review, 65, 386-408,
1958

B. A. Olshausen, D. J. Field, “Emergence of simple-cell receptive
field properties by learning a sparse code for natural images”,
Nature, 381, 607-609, 1996.

S. Munder, D. M. Gavrila, “An experimental study on pedestiran
classification”, IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Int., 28, 1863-
1868, 2006.

M. J. L. Orr, Introduction to radial basis function networks,
Report Gatech, 1996.

T. Kohonen, “The self-organizing map”, Proceedings of the
IEEE, 78, 1464-1480, 1990.

E. Oja, “Simplified neuron model as a principal component
analyser”, Journal of Mathematical Biology, 15, 267-273, 1982.

T. Miconi, J. Clune, K. O. Stanley, “Differentiable plasticity:
training plastic networks with gradient descent”, ICML,
Stockholm, Sweden, 2018.

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

317

L. Itti, C. Koch, E. Niebur, “A model of saliency-based visual
attention for rapid scene analysis”, IEEE Trans. Pattern Anal.
Mach. Int., 20, pp 1254 1259, 1998.

B. Olshausen, C. Anderson, D. Van Essen, “A neurobiological
model of visual attention and invariant pattern recognition based
on dynamic routing of information”, Journal of Neuroscience, 13,
4700-4719, 1993.

K. Xu, J. L. Ba, R. K. et al., “Show, attend and tell: Neural image
caption generation with visual attention”, ICML, 37, 2048-2057,
2015.

J. Ba, V. Mnih, K. Kavukcuoglu, “Multiple object recognition
with visual attention”, CoRR, arXiv 1412.7755, 2014.

B. Cheung, E. Weiss, B. A. Olshausen, “Emergence of foveal
image sampling from learning to attend in visual scenes”, CoRR
arXiv: abs/1611.09430, 2016.

S. Sabour, N. Frosst, G. E. Hinton, “Dynamic routing between
capsules”, CoRR, arXiv: abs/1710.09829, 2017.

Theano Development Team, “Theano: A {Python} framework for
fast computation of mathematical expressions”, CoRR,
arXiv:abs/1605.02688, 2016

Internet: https://github.com/btekgit/FocusingNeuron.

F. B. Tek, “An Adaptive Locally Connected Neuron Model:
Focusing Neuron”, CoRR, arXiv:1809.09533, Aug, 2018.

B. Can, "LSTM Aglart ile Tirk¢e Kok Bulma". Bilisim
Teknolojileri Dergisi, 12(3), 183-193, 2019

M. A. Kizrak, B. Bolat, "Derin Ogrenme ile Kalabalik Analizi
Uzerine Detayli Bir Arastirma". Bilisim Teknolojileri Dergisi,
11(3), 263-286, 2018.



