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B uyazida gelisen teknoloji ile her gegen giin daha
sik igitmeye baslanan yapay zeka kavrami, bu
kavram altinda yaygin olarak kullanilan yontemler ve
yapay zekanin kullanim alanlarindan bahsedilecektir.

Zeka kavrami Tiirk Dil Kurumu sozliigiinde; “In-
sanin diisinme, akil yiirtitme, objektif gercekleri
algilama, yargilama ve sonug ¢ikarma yeteneklerinin
tamamui, anlak, dirayet, zeyreklik, feraset” olarak ta-
nimlanmaktadir. Ancak yapay zeka ¢ok genelve cogu
zaman yanlig anlagilan bir kavramdir. En genel tanimi
biling kazannus bir bilgisayar yazilimu olarak ifade
edilebilir. Bu kavram 1900’1 yillarin ortalarindan
beri tartigilmakla birlikte 6l¢iit olarak Turing Testi
altin bir standart olarak kabul edilmistir.

En basit tanimut ile bir yapay zeka sistemine bir in-
san operator tarafindan yoneltilen sorulara verilen
yanitlarin, bu operator tarafindan insan mi yoksa
makine tarafindan mi verildiginin anlagilamamasi,
o sistemin Turing testini gecme 6l¢iitii olarak kabul

mite

edilir. Ancak giiniimiizdeki yapay zeka uygulamalar:
biling kazanmug bir bilgisayar sisteminden 6te 6riintii
tanima, sistem modelleme ve siniflandirma alanla-
rinda yogunlagmistir.

Asagida yapay zeka uygulamalarindan biri olan nesne
tanima uygulamasi gosterilmistir.

Sekil 1 incelendiginde, gelistirilen yapay zekd mo-
dillintin kendisine, bir veri tabanindan, milyonlarca
resim i¢inden rastgele gosterilen goriintillerdeki
nesneleri oldukga basarili bir gekilde tanimlayabildigi
goriilmektedir. Bu 6rnekte kullanilan yapay zeka
modiili 600 bin civarinda yapay nérondan olugan
oldukga karmasik bir sistemdir. Bu alanda yapilan
calismalarda, tanimlama hatasi yildan yila azalmig ve
gliniimuzde 6rnegin medikal uygulamalarda uzman
doktorlardan bile daha bagarili bir bigimde medikal
gorintiilerin tanimlanmasi yapilabilmistir. Sekil
2’de bu alanda yapilan uygulamalardaki tanimlama
hatasinin yillara gore nasil degistigi gosterilmistir.
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Sekil 1. Derin Ogrenimle Nesne Tanima Uygulamast
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Sekil 2. Yillar I¢erisinde Derin Ogrenme Bagariminin
Degisimi

Ozellikle katlamali sinir aglarinin (Convolutional
Neural Network) gelistirilmesi ile birlikte 2015
yilindan itibaren elde edilen hata degerleri, insan
operatorlerden daha diisiik seviyelere ¢ekilebilmig-
tir. Bu alandaki ¢i1g1r agan bir diger gelisme ise son
derece karmagik stratejiler geligtirmeyi gerektiren
bilgisayar oyunlar1 alaninda olmustur. Her ne kadar
bu alanda en ¢ok bilinen oyun satrang olsa da Uzak
Dogu’da oynanan ‘Go’ isimli oyun satrang ile kargi-
lagtirilamayacak derecede karmasik oyun stratejileri
gerektirmektedir. Bu nedenle gelistirilen bir yapay
zeka modiliiniin bu oyunda, diinyanin en iyi oyun-
cusu olarak bilinen kigiyi yenmesi ¢ok biiyiik bir etki
olusturmustur.

Yapilan karsilagmada Google tarafindan geligtirilen
‘AlphaGo’ (Sekil 3) isimli yapay zekd moduli, tst
iiste 7 defa bu oyunda diinya sampiyonu olan oyun-
cuyu yenmeyi bagsarmistir. Bu bagari sonucunda
derin 6grenmenin daha karmasik problemlerin
¢oztimiinde kullanilabilecegi yaygin bir bigimde
kabul edilmistir.
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Sekil 3. Derin Ogrenmenin Oyun Alaninda Kullanimi

Yapay zeka kavraminin ¢ok genel bir kavram oldugu
daha 6nce belirtilmisti. Cogunlukla yapay zeka kav-
ramui, yapay sinir aglari, makine 6grenimive derin 6g-
renme gibi kavramlar ile birlikte kullanilmakta olup
bu kavramlar arasinda birtakim farklar mevcuttur.
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Sekil 4. Derin ve Makine Ogrenimi

Oncelikle, siniflandirma, modelleme ya da orinti
tanima islemlerini yapan matematiksel modele
“Yapay Sinir Ag1 (YSA)” denmektedir. Ancak, YSA
yapilarinin bu iglemleri gergeklestirebilmeleri icin
ham veriyerine bu ham veriden tiiretilmis 6zellikleri
kullanmalar1 gerekir. Ornegin, EKG, Electrocardi-
ogram) isaretleri gibi tek boyutlu igaretler iizerinde
kalp krizi riskinin degerlendirildigi bir uygulamada
ham EKG verilerini kullanmak yerine bu EKG veri-
lerinin Fourier doniisiimiinden elde edilen harmo-
niklerin genlik degerlerinin kullanilmas: buna 6rnek
verilebilir. Oriintii tanima yapilacak bir goriintiiniin
ham olarak yapay sinir ag1 yapisina verilmesi yerine
bu goriintitye bazi filtrelerin uygulanmasi sonucu
elde edilen daha diisiik boyutlu verilerin kullanilmasi,
yine 6zellik ¢cikarimina bagka bir 6rnektir. Iste 6zellik
¢itkarimini kendi bagina, insan etkisi ve destegi olma-
dan yapan sistemler genel olarak “Derin Ogrenme”
olarak adlandirilirlar.
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Sekil 5. Ozellik Cikartum:
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1. Yapay Sinir Ag Yapisi

Yapay sinir aglari denen yap1 ise insan beynindeki
sinir hiicrelerinin matematiksel modelleri olan yapay
sinir noronlarindan olusan bir ag yapisidir.

Ranvier bogumu
Miyelin kilif

Sinir hiicresinin yapisi

AGIRLIKLAR
OFSET 1

AGIRLIKLANDIRILMIS
TOPLAM
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Sekil 6. Biyolojik ve Yapay Sinir Ag1

Bir sinir hiicresi dendrit denen kismu ile diger si-
nir hiicrelerinin akson uglarina baglanir. Dendrit
ucundan, diger sinir hiicreleri tarafindan gonderilen
elektriksel darbeleri alan sinir hiicresi bu uyartilara
kars1 elektriksel bir tepki tiretebilir. Eger bir elekt-
riksel tepki uiretilmig ise bu etki bir elektrik darbesi
seklinde sinir hiicresinin akson ucundan diger sinir
hiicrelerine aktarilir. Bu duruma sinir hiicresinin
ateslenmesi denir. Bir ag yapisi igerisindeki her bir
noronun ateglenmesi ya da ateglenmemesi farkl bir
oriintii deseni olugmasina neden olur ve bu oriinti
desenleri yapay sinir ag1 ¢ikiginin olusumunda et-
kilidir. Yapay bir sinir hiicresi bir elektriksel tepki
uretip uretmeyecegine cikig katinda kullanilan bir
aktivasyon iglevi ile karar verir. Pek ¢ok farkli ak-
tivasyon iglevi kullanilmakla birlikte yaygin olarak
kullanilan aktivasyon iglevleri igaret fonksiyonlarina,
birim basamak, tanjant hiperbolik fonksiyonlar:1 6r-
nek olarak verilebilir. Tablo 1’de yaygin kullanilan
aktivasyon iglevleri verilmistir.

En basit hali ile bir yapay sinir néronu, girigleri
uzerinden aldig1 degerleri agirliklandirir ve bu agir-
liklandirilmig degerlerin toplamini bir aktivasyon
fonksiyonundan gecirir. Bu deger o néronun ¢ikisg
degeri olarak, ag yapist igerisindeki diger néronlara
giris olarak iletilir. Iste 6grenme denen siireg, bir ag
yapist igerisindeki serbest parametrelerin, istenen
giris ¢ikig iligkisini saglayacak sekilde hesaplanma-
sidir. Bu Ornekte, serbest parametreler yapay sinir
agina ait agirlik katsayilaridir.

Tablo 1. Aktivasyon Islevleri

Aktivasyon islevi

Matematiksel ifadesi

Dogrusal _

Fonksiyon f)=x (es,2)

Basamak _(Oicinx <0

Fonksiyonu f@) = {1 icinx =0 {0,13

Sigmoid Fonksiyon  f(x) = o(x) = ﬁ (0,1)

Hiperbolik Tanjant B _(e*—e™) 3

Fonksiyonu f(x) = tanh(x) = (e* + e—*) (=1,1)
Oicinx <0

e f0) = {x icinx =0 [0, 0)
0.01icinx <0

Leaky (Sizint1) ReLU  f(x) = [ ¥ u;llst";c); 0 (—o0, )

Swish Fonksiyonu

Fe0 = 2xa(x) =

— oo i¢in f(x) = 2max (0, x)

B=0icinf(x)=x

(=)
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Sekil 7. Ag Parametrelerin Hesaplanmasi

Girisler

Tek bir yapay sinir ag1 néronundan olugan yapiya
“Regresyon Modeli” denir.

zi=(w, X x;1) + (W, X X2) ++-+F (wyy X Xipg) +W0be0

Ofset

Xi1 Xi2 Girisler (Ozellikler)

Sekil 8. Regresyon Modeli

Sekil 8’de goriildugl tizere bu modelin serbest pa-
rametreleri w ile gosterilen agirlik parametreleridir.

2. Yapay Sinir Aglarinin Gergek Bir Probleme
Uygulanmasi

Konunun anlasgilabilmesi i¢in asagida, yagis olup
olmayacaginin tahminini yapan bir hava durumu
modeli verilmisgtir.

Goriildugi iizere model girigleri bulut, nem, sicaklik
ve basing parametreleri olup bu parametrelerin farkl
degerleri i¢in yagmur yagmasi veya yagmamasi du-
rumlar1 1 ve 0 degerleri ile etiketlendirilmigtir. Tek
bir néron icin bu degerler ayn1 agirlik degerleri ile
carpilarak y = x olarak ifade edilen dogrusal aktivas-
yon islevinden gegirilmistir.

Sonuc olarak, bu agirlik degerleri yukarida gosteril-
digi gibi bir matris tersi alma iglemi ile bulunabilir.
Kullanigl bir model olsa bile regresyon modelinin
belli kisitlar: vardir. En 6nemli kisit ise regresyon
modelinin dogrusal karar yiizeyleri olusturmasidir.
Karar yiizeyi kavrami hava durumu tahmini i¢in su
sekilde 6zetlenebilir; Yapilan her bir gézlem ya da
toplanan her bir veri ¢6ziim uzayinda 1 veya 0 verisi
ile etiketlenir. Karar yiizeyi bu verileri birbirinden
ayiran sinir ¢izgileridir. Basarili bir modelleme i¢in
kullanilan ag yapisi, 1 ve 0 verilerini dogru sekilde
birbirinden ayirmay: basarmalidir. Ancak, bazi
durumlarda ¢ikig verileri dogrusal karar yiizeyleri

Tablo 2. Hava Durumu Tahmini

X;= 1.giin i¢in

y;=1,Evet

ozellik vektorii Ozellikler Sonug ¥;=0,Hayir
Bulut Nem Sicaklik(F) | Basing Yagmur
‘ 0.5 80% 75 1.2 1
0.2 95% 83 1.3 0

R = (w,x0.5) + (w:x0.8) + (wX75) + (wix1.2) +wxb, y=1

7= x0.2) + @:x0.95) + wx83) + (w:x1.3) + Wb, y.=0

X;= 1.giin i¢in y;=1,Evet
ozellik vektorii Ozellikler Sonug ¥;=0,Hayir
Bulut Nem Sicaklik(F) | Basing Yagmur
05 80% 75 12 1
0.2 95% 83 13 0

ERERLNY 7= W;X0.5) + (wx0.8) + W;x75) + (wx1.2) +wxb, y=1

7= W,x0.2) + Wx0.95) + wx83) + (wix1.3) + Wb, y,=0

05 08 75 12
02 095 83 1.3
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ile ayrilamayacak derecede karmagik olabilir. Iste
bu tiirdeki verilerin regresyon modeli ile ayrilmasi
miimkiin degildir.

Bu durumda, dogrusal olmayan karar yiizeyleri
olusturabilen cok katli néron aglarinin kullanilmas:
gereklidir. Iste bu yapilara “Cok Katmanh Algilayict”
aglar1 denmektedir.

Bu durumda, degeri hesaplanacak olan parametre
sayis1, agdaki noron ya da algilayici sayisina bagl
olarak artacaktir. Agin basariminin tespiti i¢in de
farkli kriterler kullanilmaktadir,

Bu kriterler, aga verilen her bir veri i¢in agin iiret-

Girisler|—(D) ‘ ‘
tigi hatalarin karelerinin ya da mutlak degerlerinin i @
@

.—' Cikas

kullanildig islev ¢ikiglaridir. Hatalarin karelerinin ya —()
da mutlak degerlerinin kullanilmasinin sebebi iyi egi-
tilmig bir ag i¢in hata degerinin 0’a yakinsamasinin
saglanmasidir. Cunki hatanin degerinin negatif ya
da pozitif biiyiik bir deger olmasi istenmez. Asagida,
cok katli algilayict aglari i¢in bir 6rnek verilmistir. Sekil 10. Cok Katli Algilayici Ag

Algilayict

@'676

Gizli katman . -

L1 T

Tablo 3. Egitim Siirecinde Kullanilan Bagarim Olgiitleri

Ortalama Kkaresel hata (Mean squared error) MSE = l ef
n
t=1
Karekdok ortalama karesel hata 7 5
(Root mean squared error) RMSE = \ ~ €
t=1
1 n
Ortalama mutlak hata (Mean absolute error) MAE = n Z |es|
t=1
Yiizdelik ortalama mutlak hata 100% < | e;
(Mean absolute percentage error) MAPE = n ; "

o Egitim i¢in veri setinin olugturulmasi

ornek_sayisi = 1000;

a=-1;

b=1;

ex = a+(b-a).*rand(ornek_sayisi,1);

ey = -0.5%ex.A3+1*cos(ex*5)+exp(ex)-2+0.2*(abs(ex)+1).*randn(ornek_sayisi,1);
% Test i¢in veri setinin olusturulmasi

tx=(a:0.1:b)";

ty = -0.5%tx."3+1 *cos(tx*5)+exp(tx)-2;

% Agm olusturulmasi ve egitimi

noron_sayisi = [4 4 4];

net_ilk = feedforwardnet(noron_sayisi);

net_son = train(net_ilk,ex',ey");

%Egitim ve test verileri i¢in ag ¢ikiglarinin gosterilmesi
subplot(211);plot(ex,ey,'0");hold on; title('Egitim verileri ve ag ¢ikis1')
subplot(211);plot(ex,net_son(ex"),'r*");
subplot(212);plot(tx,ty,'0");hold on; title('Test verileri ve ag ¢ikis1')
subplot(212);plot(tx,net_son(tx"),'r*');

figure;

subplot(211);plot(ex,ey,'0");title(Egitim veri seti')
subplot(212);plot(tx,ty,'o");title('Test veri seti')

mse_egitim = perform(net_son, ey', net_son(ex'))
mse_test = perform(net_son, ty', net_son(tx"))
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Bu ornekte, ustel degisen bir fonksiyona guriltia
eklenmis ve yapay sinir aginin giiriiltiistiz fonksiyona
yakinsamasi1 amaglanmistir. Ornegin her katmaninda
4 adet néron bulunan 3 katli bir ag yapis1 kullanilmis-
tir. Kullanilan ag yapis: Sekil 11’ de gosterilmistir.

Gizli katman

Sekil 11. Ornek Uygulama I¢in Secilen Ag Yapist

Agin egitimi i¢in giiriiltiilii veriler kullanilmais ve test
etmek i¢in glriiltiistiz veriler aga sorulmustur. Egi-
tim ve test verileri, Sekil 12’ de gosterildigi gibidir.

Egitim veri seti

Sekil 12. Egitim ve Test Verileri

Egitim tamamlandiktan sonra agin egitim ve test
verileri i¢in Uirettigi ¢ikiglar Sekil 13’te gosterilmistir.

Serbest parametrelerin hesaplanmasi i¢in en yaygin
kullanilan yontem Gradyan Azalmasi yontemidir.

Gradyan Azalmasi Algoritmasi, amac¢ fonksiyonu
olarak belirlenen hata kare fonksiyonunun tiirev ope-
ratoril kullanilarak minimize edilmesidir. Bilindigi
iizere, karesel bir ifadenin alabilecegi en kiigiik deger
sifirdir. Yukaridaki sekilde 2 adet serbest parametre-

Egitim verileri ve ag ¢ikisi

Sekil 13. Egitim ve Test Sonugclari

nin ¢bzim uzayinda aldiklari olasi degerler icin hata
kare fonksiyonunun aldigi degerler gosterilmistir. Bu
ornekte de gorildugi gibi tiirevin 0 degerini aldig:
yerel minimum degerleri olmakta ve bu algoritmanin
en biiyiik dezavantaji bu yerel minimum degerlerine
takilma olasiligidir. Her bir adimda amac fonksiyo-
nunun tiirevi alinir ve tiirevin gosterdigi yoniin aksi
istikamette adim adim ilerlenir, her adimda serbest
parametreler bu yon dogrultusunda giincellenir. Bu
nedenle Gradyan Azalma Algoritmas1 yinelemeli bir
algoritmadir.

Goruldugi gibi hangi parametre giincellenecek ise
amag¢ fonksiyonunun o parametre igin tiirevi alinir,
elde edilen deger 0 ile 1 arasinda bir katsayi ile
carpilir. Bu katsayiya “Ogrenme Katsayis1” denir ve
bu carpim degeri ilgili parametreden ¢ikarilarak o
parametre giincellenmis olur.

Gradyan Azalma Algoritmasi

E= %Z (d(m) - y(n))

n=

M
=1

B 9 o =
s & & 3

Hata kare Fonksiyonu
w
s

%)
=

S

<

KASIM 2021 * Sayi1-469

37



< ELEKTRIK MUHENDISLIGI

dE_1.d —, dE_1d . = —>—,
e CIOREIO) > > 2, @)= wOm)

dw

dE 1d
dw

dE ‘

1 —— == =
e _(5)'(2)'(d (m)—w.O(m).O0(n) = AE

ey Al = nAE Wiy = W; +17.6.0(1)

Yapay zekd kavrami igerisinde kullanilan pek ¢ok
matematiksel model vardir. Cok katmanli algilayict
aglar1 bu modellerden yalnizca biridir. Radyal tabanl
fonksiyon aglari, ANFIS, dalgacik aglar1 vb. gibi diger
yontemler yapilarina uygun farkli 6grenme algorit-
malar1 kullanabilirler. Ornegin, dik en kiigiik kareler
yontemi (OLS), Levenberg — Marquardt (LLM), Gus-
tafson Kessel (GK) vb. gibi algoritmalarin yani sira
bu algoritmalardan bazilarinin birlikte kullanildig:

hibrit 6grenme algoritmalar1 da mevcuttur.
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