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Derin Farklar:
Yapay Zeka,
Makine

Ogrenmesi ve
Derin Ogrenme

iteratiirde ve medyada sik¢a iglenen ileri teknoloji ile ilgili farkli kavramlarin birbiri yerine kullanilmasi
L sik¢a karsilasilan bir olgudur. Ancak bir arastirma projesi ya da bir iiriin gelistirme projesi i¢in
hazirlanacak algoritmanin; yapay zek4, makine 6grenmesi ya da derin 6grenme algoritmasi olarak
onceden net bir sekilde adlandirilmasi, ilgili projenin gelecegini olumlu yonde etkileyecektir. Nitekim yapay
zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme sirasiyla distan ice dogru birbirini kapsayan ve ayni amaca yonelmis
teknolojilerdir. Ancak bunlarin ¢aligma sekilleri, ihtiyag duyduklar: 6grenme veri miktarlar1 ve son olarak

caligmalari i¢in gereken kompiitasyonel kapasite farklidir. §imdi bu kavramlari agiklayalim:

Yapay Zeka

Yapay zekd, ister makine 6grenmesi kullansin ister kullanmasin herhangi bir tahmin veya karar islemini
gergeklestiren teknolojilerin genel adidir. Genel kanaatin aksine yapay zeka makine 6grenmesi veya derin
6grenme algoritmalar1 olmaksizin da ¢alisan bir algoritma olabilir. Makine 6grenmesi algoritmalari ortaya gikana
kadar yapay zeka ¢alismalar1 “hard-coded” olarak nitelendirilen yani tiim mantiksal ve matematiksel islemlerin
yazilimcr tarafindan bizzat kodlandig1 bir yapiya dayanmaktaydi. Ornegin ilk satrang oyuncusu yapay zeka
algoritmalar1 tamamen boyleydi. Yapay zekanin bu tiirii sembolik yapay zeka olarak adlandirilmaktadir.

Makine Ogrenmesi Algoritmalar:

Makine 6grenmesi algoritmalari, bilgisayarlarin agik¢a programlanmadan bilissel islemler yapmasina olanak
veren algoritmalar olarak nitelendirilir. Bu tanima giren algoritmalar tarihsel olarak daha dnce ortaya ¢ikan
hard-coded yapay zeka algoritmalarinin yerini almistir. Makine 6grenmesini hard-coded olarak kodlanmig
sembolik yapay zeka algoritmalarindan ayiran ozellik algoritmanin tamamen veriden 6grenmesidir. Bu fark:
izah edebilmek i¢in kabaca agagidaki 6rnegi verebiliriz. Ekonomi ve saglik haberlerini ayristirmak tizere

bir algoritmamizin oldugunu varsayalim. Bu algoritma sembolik yapay zeké ya da hard-coded olarak soyle
kodlanabilir:

haber metni = “Merkez bankasindan ©nemli ac¢iklama”
#fonksiyonumuz
def haber_ ekonomi haberi mi(haber metni):
#eger haber icinde faiz, enflasyon gibi kavramlar varsa bu ekonomi haberidir
if “faiz” in haber_metni:
return “bu bir ekonomi haberidir”

elif “obezite” in haber metni:
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return “bu bir saglik haberidir”
Heven

Dogal olarak yukaridaki sekilde kodlanmus bir yapay zek4 algoritmasi bir ekonomi haberinde olabilecek her
spesifik kelimeyi icermek zorundadir. Ayrica bu algoritma 6zellikle hem ekonomiyi hem saglig ilgilendiren bir
haber bagligini ayristirmakta giiglitk cekecektir. Bu algoritmanin kelime ikililerini 6zel olarak taniyabilmesi i¢in
algoritmada agik¢a kodlanmasi gerekmektedir. Ornegin “merkez bankasi” kavrami su sekilde ifade edilebilir:

if “merkez” in haber metni and “banka” in haber_metni

Yukaridaki 6rnekte goriilen yapay zeka algoritmasi tipki taniminda oldugu gibi “agik¢a” kodlanmigtir. Bu
nedenle “makine 6grenmesi algoritmas1” olarak kabul edilemez. Simdi de ayni1 algoritmanin makine 6grenmesi
algoritmasinda nasil bir gekilde ele alinacagini ifade edelim:

haber ornekleri[0]="Merkez bankasindan Onemli aciklama.”
haber ornekleri[l]="Obezite Oldiirliyor”
haber ornekleri[2]="BIST30 diisiiste”

haber ornekleri[3]="Yeni mide kiigiiltme cerrahi yontemi”

haber etiketleri[0]="ekonomi”
haber etiketleri[l]="saglik”
haber etiketleri[2]="ekonomi”

haber etiketleri[3]="saglik”

#fonksiyon

MAKINE OGRENMESI MODELI = makine ogrenmesi algoritmasi(haberler,etiketler)
#bu modelle tahmin

MAKINE OGRENMESI MODELI.predict(“Bankalar arasi faiz oranlari hakkinda..”)
#sonug

“ekonomi”

Yukarida MAKINE_OGRENMESI_MODELI olarak tanimladigimiz model NaiveBayes, Support Vector
Machines, DecisionTree, RandomForest, xGBoost gibi herhangi bir makine 6grenmesi algoritmast olabilir.
Burada dikkat edilecek olursa algoritma haber_ornekleri ve haber_etiketleri izerinden 6grenme yaparak Faiz
oranlari neyi soyliiyor ifadesini ekonomi haberi olarak yorumlamaktadir. Peki bunu nasil gergeklestirmektedir?
Arkasindaki mantik basittir. Ornegin Naive Bayes algoritmas1 haber_ornekleri ve haber_etiketleri’ne bakarak
faiz ifadesinin en ¢ok ekonomi etiketli haberlerde oldugunu istatistiksel olarak fark etmektedir. Burada bu islemi
sembolik yapay zeka birebir “if "faiz’ in haber_metni” sekilde kodlama yolu ile yapmakta iken makine 6grenmesi
algoritmasi verilerden 6grenmektedir.

Dogal olarak akla makine 6grenmesi algoritmalarinin verilerden 6grenmesinin riskli taraflar: gelebilir. Bu durum
vakidir. “haber_ornekleri” egitim verisinde haber_etiketleri kisminda ekonomi yerine magazin kodlanmasi
durumunda algoritma gordiigii ekonomi haberlerini magazin haberi olarak kabul edebilir. Bu durumun somut
ornegi Twitter’daki metinlerden tweet atmay1 6grenen Microsofta ait Tay isimli bir botun siirekli olarak 1rkg1
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icerikli tweet atmasi ile sonuglanmis ve sonunda Microsoft Tay pasitifize etmistir'. Bu durumun nedeni ise
algoritmanin Twitter’da sik¢a karsilastigi irke1 tweet’lerden kaynaklanmustir.

Derin Ogrenme

Her derin 6grenme algoritmasi bir makine 6grenmesi algoritmasidir ¢linkii verilerden 6grenme
gergeklestirmektedir. Ancak her makine 6grenmesi algoritmasi derin 6grenme algoritmasi degildir; nitekim
derin 6grenme, makine 6grenmesinin spesifik bir tiirtidiir.

Derin 6grenme algoritmasi da veriye dayali 6grenme gergeklestirmekle birlikte, 6grenme siireci standart makine
ogrenmesi algoritmalarinda oldugu gibi tek bir matematiksel modele degil sinirsel ag (neural network) olarak
ifade edilen ag diyagramlarina dayali hesaplamalarla ¢alismaktadir.

Derin 6grenme algoritmasi, makine 6grenmesi algoritmasinin bir alt dali olup 6grenmeye esas teskil edilen
verilerin makine 6grenmesi algoritmasi i¢cinde birebir degil de katman olarak ifade edilen ve verinin 6zel bir tiir
temsili ile islev goriir’. Bu katmanlar bizim bir biitiin olarak algiladigimiz sézgelimi bir fotografin en kiigiik bilgi
icerebilen parcasindan tam olarak fotografa doniisene degin her agamasini igeren temsili varliklardur.

Asagidaki sekilde’ iinlii bilim adamlarinin farkli fotograflarini tanimaya ¢alisan bir algoritmanin temsili galisma sekli
bulunmaktadir. Algoritma yukarida haber 6rneginde “haber_ornekleri[1]” seklinde ifade edilen 6grenme verisinin
herhangi bir satirinda Einsteina ait fotografi piksellere ayirmaktadir. Bu pikseller alt kissmdaki “input pixels” kisminda
sayilara déniismektedir (Siyah beyaz bir fotograf igin her bir piksel 1 ila 256 degeri arasindaki bir saysal degerdir. Siyah
ile beyaz arasindaki tiim tonlar burada ifade edilir). Layerl kismindaki matematiksel fonksiyonlar fotograf icindeki
kenarlar1 algilamakta, Layer2 i¢inde ise artik fark edilebilen goz, burun ve resmin diger unsurlar1 ortaya ¢ikmaktadir.
En son katmadan ise sozgelimi Einsteine ait 1.000 fotografin ortak temasi olan yiizler ortaya ¢ikmaktadir. Ortaya ¢ikan
tiim gorseller herhangi bir katmandaki piksellerin tekrar resme déniistiiriilmesiyle ortaya ¢ikar.

Feature Learning/Representation Learning
(Ex. Face Detection)

Input Layer 1 Layer 2 Deeper layer
Pixels (Detects Edges) (Detects Face parts (Detects Faces)
Combination of edges)

Input Pixels

http://www.teknokulis.com/haberler/internet/2016/03/24/microsoftun-twitter-kullanan-yapay-zekasi-kisa-surede-irkci-oldu
Chollet, F. (2017). Deep Learning with Python. Manning Publications Co.
3 Rukshan Batuwita. (13:31:24 UTC). Deep Learning: Towards General Artificial Intelligence. Data & Analytics. https://www.slideshare.net/

RukshanBatuwita/deep-learning-towards-general-artificial-intelligence adresinden erisildi.
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[k katmanlardaki diigiimler resmin piksellerini ifade etmekte iken diigiimler arasindaki cizgiler ise agirlik
degerlerini (w) ifade etmektedir. Her bir diigiimde bulunan sayisal degerler ¢izgilerle gosterilen agirlik degerleri
ile garpilarak miiteakip diigiimdeki sayisal degeri ortaya ¢ikarirlar. Daha sonra bu sayisal deger 6zel tanimlanmis
fonksiyonlara bagimsiz degisken olarak girerek yeni bir sayisal deger ortaya ¢ikarir. Ortaya ¢ikan bu deger ise
akis i¢inde sonraki diigtimler igin bir girdi teskil eder ve ayni sekilde hesaplanarak en son diigiimlere kadar gider.
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x ile ifade edilen degerler her bir pikselin sayisal degeri, w ile ifade edilenler ise ilgili x degerinin ¢arpani olan w
degerini miiteakip diigiim ise agirlikli carpanlarin toplamini olugturmaktadir. Yukaridaki islem Einstein'in her
resmi ve arsivdeki diger tiim fotograflar i¢in gergeklestirilmektedir.

Yukaridaki 6rnekte Einstein fotografinin siire¢ sonunda Einstein olarak tanitilmasi durumu goriilmektedir.
Ancak etiketi belli olmayan bir fotografin bu siirece girdiginde kime ait oldugunun ortaya ¢ikarilabilmesi

i¢in her bir w degerleri ile diigtimlerdeki fonksiyonlarin degerinin bilinmesi gerekmektedir. Bunun igin ise

ag diyagramindaki siireg bir nevi tersine miithendislikle ¢6ziilmeye ¢alisir. Bunun i¢in “Backpropagation

(geri besleme)” ad1 verilen algoritma kullanilmaktadir. Bu algoritma oncelikle agirlik degerleri (w)’yi tesadiifi
olarak atar, bu degerlerin sonuglari ile gercek sonuglar arasindaki sayisal farka gore tipki Gradient Descent
algoritmasindan oldugu gibi kendini yeniler. Eldeki verilerle etiketler arasindaki iliskiyi en iyi ifade eden
konfigiirasyon elde edildiginde ise durur. Elde edilen konfigiirasyonda artik w degerleri bilindiginden algoritma
belirli bir dogruluk giictinde tahmin yapar.

Derin Ogrenme algoritmalarinin standart makine 6grenmesi algoritmalarina gére en biiyiik iistiinliigii feature
engineering ad1 verilen siireci gerektirmemesidir. Bu durum bir 6rnekle soyle ifade edilebilir. Diyelim ki bir

sirkete ait 100 parametre ile iflas tahmini yapan bir algoritma olsun. Standart makine 6grenmesi algoritmasinda
hangi parametrelerin ise yarar oldugu ve modele konmasi gerektigi sorununu gelistirici ¢6zmek zorundadir.
Bunun i¢in teoriden ya da parametre se¢im algoritmalarindan faydalanabilir. Bu siireg feature engineering olarak
adlandirilmaktadir. Derin 6grenmede ise bu siire¢ yoktur. Derin 6grenme modeli, verinin yapisina gore hangi
parametrelere ne agirlik verilecegini kendisi kesfetmektedir. Derin 6grenmenin bu 6zelligi bir makine 6grenmesi
algotimasini daha esnek hale getirmekte ve iiriine doniisiimiinde daha fazla kolaylik saglamaktadir. Bu nedenledir
ki, Kaggle gibi platformlarda derin 6grenme algoritmalar1 genellikle diger algoritmalara gore agik ara dndedir. Ayni
sekilde bugiin tiriine doniismiis olan insansiz otomobiller gibi teknolojilerin ardinda ise derin 6grenme vardur.

Derin 6grenme algoritmalarinin makine 6grenmesi algoritmalarina gére dezavantaji ise ihtiyag duyulan
donanim ve veri kapasitesidir. Derin 6grenme algoritmalar1 devasa miktarda kompiitasyonel islem yapmakta

ve bazen GPU gibi donanimlar: gerekmektedir. Bircok standart makine 6grenmesi algoritmasinin masaiistii
bilgisayarinizdan dahi ¢aligtirilmas1 miimkiin iken derin 6grenme algoritmalari i¢in bu durum genellikle ¢ok zor
ya da imkénsizdir. Bu nedenle derin 6grenme algoritmalari i¢in 6zel donanimlarin teminine ya da Amazon EC2
gibi bulut platformlar iizerinden kiralanmasina ihtiyac vardur. 2.
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