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ONCE SOZ

“Diizenim bozulur, hayatim iistii altina gelir” diye endige etme. Nereden biliyorsun hayatin altinin
iistiinden daha iyi olmayacagun.
Sems-i Tebrizi

Her baslangic i¢in Once s6z vermek gerekir. Verilen soziin yerine getirilmesini icin de canla
bagla yilmadan calismak gerekir. Bu kitab1 elinize aldiysaniz sizin de kendi kendinize s6z verme
zamaniniz geldi demektir. Kendi kendinize ¢aligmaya basladiginiz yapay zeka alaninda yilmadan
yorulmadan devletimiz i¢in bir seyler ortaya ¢ikaracaginiza soz verin ve baslattiginiz zinciri kirmadan,
yolunuzdan ayrilmadan, ¢alismaya s6z verin. Her giin bir adim .. .

Teknolojinin gelismesiyle ortaya ¢ikan yeni sanayi devrimi Endiistri 4.0 ve bunun en dnemli
bileseni olan yapay zeka teknolojisine hakim olmak iilkelere muhakkak gii¢ katacaktir. Endiistri 4.0
devrimini kagirmadan adapte olabilmek iilkemize yapabilecegimiz en biiyiik hizmettir. Yapay zeka
yavag yavas teknolojinin ortasina yerlesmeye basladi. Sistemlerin karar verebilmesi i¢in algoritmalar
yerine yapay zeka uygulamalar1 kullanilmas: kaginilmaz. Sizlerin bu teknolojiye kendinize adapte
etmeniz ve hizla calismalar yapmaniz gerekmektedir. Bu yiizden, bu kitap yapay zeka alaninda
caligmaya baglayanlar i¢in 6nemli bir rehber niteligindedir.

Kitaptaki her boliim birbirinden bagimsiz olarak okunabilmektedir. Kitabin 1. boliimiinde yapay
zeka tarihi hakkinda kapsamli bilgi verilmistir. 2. bolimde gercek zamanli calisan yapay zeka
tabanl sistemlerde yapay zekanin rolii anlatilmigtir. 3. boliimde bulundugunuz durumlar hakkinda
karar ve bilgi vermek icin kullanilabilecek bulanik mantik yontemi anlatilmigtir. 4. béliimde uygula-
malarinizda kullanilabileceginiz agik kaynak kodlu makine 6grenmesi kiitiiphanelerine yer verilmis,
5. bolimde ise acik kaynak kodlu makine 6grenmesi kiitliphanelerinden olan Python ile goriintii
isleme uygulamasina yer verilmigtir. 6. boliimde akilli binalar hakkinda anlatim gerceklestirilmistir.
7. bolimde belli kurallara gore en iyi sonucu bulmaniza yardimci olacak genetik algoritmalara yer
verilmigtir. 8. boliimde siiflandirma caligmalarinda yasanan dengesiz veri stniflandirma problemine
uygun bir ¢6ziim sunulmustur. 9. boliimde ise nesne agirlik hesabinin yapilmasina dair uygulama
anlatilmistir. Son olarak 10. boliimde ise kaba kiimeleme hakkinda bilgi verilmistir.

Yapay zeka alaninda ¢alismaya basladiysaniz hayal kurmaya devam edin. Ciinkii bu alanda her
sey bir hayal ile bagladi. Bu kitap sadece size ufuk agma mahiyetinde bilgi vermektedir. Hayal kurup
gerceklestirmek sizin elinizde.

Hayallerinizin pesinden kosabilmeniz dilegiyle.

Editorler
Ekim 2017



Yapay Zeka

Yrd. Doc. Dr. Zerrin Ayvaz REIS

Girig

Bilgisayarlarin hayatimiza girmesi ile insanoglunun milattan dnceki caglarda baslayan isleri mekanik
araclarla otomatiklestirme istegi yapay zeka kavraminin ortaya atilmasina neden olmustur. Sanayide
bilgisayar teknolojisinin bant iiretim siireclerinde kullanilmasiyla da robot kavrami kullanilmaya
baglanmustur.

Yapay zekanin temellerinin; felsefe (milattan 6nce 428’den giiniimiize), matematik (8. ylizyildan
gliniimiize), psikoloji (1879°dan giiniimiize), bilgisayar miihendisligi (1940’dan giiniimiize) ve
dilbilim (1957°den giinlimiize) disiplinlerinden olustugu goriilmektedir (Russel&Norvig; 1995).

Yapay zeka kavraminin gecmisi goriildiigti gibi ¢ok eskilere dayanmaktadir. Fikir babasi,
"Makineler diigiinebilir mi?" sorunsalini ortaya atarak makine zekasini tartismaya acan Alan Mathi-
son Turing’dir. II. Diinya savasi sirasinda kripto analizi gereksinimleri ile iiretilen elektromekanik
cihazlar sayesinde bilgisayar bilimi ve yapay zekd kavramlari dogmustur. Enigma makinesinin sifre
algoritmasini ¢ozme amaci ile baglatilan ¢aligmalar, Turing’in prensiplerini olusturdugu bilgisayar
prototipleri olan Heath Robinson, Bombe Bilgisayar1 ve Colossus Bilgisayarlari, Boole cebirine
dayanan veri isleme mantig1 ile Makine Zekas1 kavraminin olusmasina sebep olmustur (kaynak:
Anonim-1, n.d.) ve bu da bilgisayarlarin hayatimiza girmesinin temelini olusturmustur.

Bilindigi gibi bilgisayarlar insan beyni 6rnek alinarak gelistirilmistir. Bilgisayarlarin gerek
bilimsel anlamda gerek sanayide iiretim siirecinde gerekse giinliik hayatimizda kullanilmasindaki
amag, islemlerin daha hizli ve hatasiz yapilmasinin saglanmasidir ve bu gerceklesmektedir. Bunun
icin verilerin bilgisayara uygun giris birimleri ile girilmesi bu verilerin bilgisayarda iglenmesi
ve istedigimiz sonuglari istedigimiz formatta bize sunmasi yeterlidir. Veriye uygun giris birimleri
derken; ses verileri i¢cin mikrofon, fotograf ve resim gibi gorsel veriler icin uygun tarayicilar, alfabetik
ve sayisal veriler icin de ekran, klavye veya sanal klavye gibi giris birimleri kastedilmektedir. Girig
birimleri ile bilgisayara girilmis olan veriler islenmesi 6nceleri sadece bu verilerin nasil islenecegini
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ele alan komutlardan olusan programlar olmusken, artik giiniimiizde komutlar: sesli olarak da
verebiliyoruz. Islenmis verilerden elde edilen sonuglar sesli ve/veya zengin icerikli grafik ekran gibi
cikis birimlerinden sunulmaktadir.

Bilgisayar teknolojisindeki 6zellikle programlama dillerindeki gelismelere baktigimizda; birinci
kusak programlama dillerinin bilgisayara dogrudan komut vermek iizere kullanilan “makine dili”
oldugunu gormekteyiz. Ikinci kusak programlama dillerinin artik sadece makinenin anlayacag: bir
kodlama bicimi olmak yerine, daha ¢ok insanoglunun konugma diline yakin komutlar oldugunu ve
bu sekilde hazirlanmig programlarin bilgisayarin anlayacagi hale derleyiciler (compiler) vasitasiyla
doniistiiriildiigiinii gormekteyiz. Ugiincii kusak programlama dillerinin ise artik tek diize yazilmis
komut satirlar1 olmak yerine modiiler yapida hazirlanmis, bir program iginde defalarca tekrarlanan
komut satirlar yerine, ihtiya¢ duyuldugunda o islevi yerine getirecek modiilleri cagiran programlama
dilleri oldugunu gérmekteyiz. Dordiincii kusak programlama dilleri programlama dilleri dedigimiz
programlar ise program yazan programlar tiretme istegi ile bilgisayar bilimleri alaninda yerini
CASE (Computer Aided Software Engineering) teknolojisi ile bulmustur. Bunlar yakin zamana
kadar her biri birer hayal olmaktan Steye gitmeyen diisiincelerdi, teknolojideki gelismelerle birer
birer gerceklestigine sahit olmaktayiz.

Yapay zeka konusundaki ¢aligmalar 1960’lardan beri giindemde olmasina karsin yapay zeka
uygulamalarinin giiclii bilgisayarlara ihtiya¢ duymasi nedeniyle aragtirmalarin hizli ilerlemesine
engel olmustur. Ancak giiniimiizde bilgisayar teknolojisinde yasanan geligsmelerin sagladig1 ucuz ve
gliiclii bilgisayarlar sayesinde yapay zeka alaninda biiyiik 6l¢ekli arastirma yapabilmek ekonomik
acidan mimkiin hale gelebilmistir. Bunun sonucu olarak, yapay zekanin bir alt alant olan uzman
sistemler (expert systems) konusunda daha simdiden 6nemli geligsmeler saglanmis olup, is aleminin
karar verme siirecinde uzman sistemlerden 6nemli 6l¢iide yararlandig1 gozlenmektedir (Sonmez,
n.d.).

Bu calismada yapay zeka kavraminin tanimi, amaci, tarihgesi ve giincel gelismeler iistiinde
durularak, hayatimiza ne 6l¢iide girdigine deginilecektir.

Tanim

Farkli uygulama alanlar olan yapay zeka kavraminin uygulama alanlarina bagli olarak pek ¢ok
tanimi vardir. Bundan 6nce zekanin tanimu iistiinde durmak faydali olacaktir.

Zeka kavraminin sozliik anlamina baktigimizda TDK (Tiirk Dil Kurumu) tarafindan “Insanin
diisiinme, akil yiiriitme, nesnel gercekleri algilama, kavrama, yargilama, sonug ¢ikarma yetenek-
lerinin tiimiidiir.” (TDK, n.d.) olarak tanimlandig: goriilmektedir.

Lenat ve Feigenbaum (1991) zeka i¢in “Karmasgik bir problemi ¢dziim arama alanini daraltarak
kisa yoldan ¢6zmek icin gerekli bilgileri toplayip birlestirme kabiliyetidir” ifadesini kullanmistir.
Ugur ve Kinaci (2006) yapay zekayr Lenat ve Feigenbaum (1991)’1n tanimina baglayarak; “bu
ozelliklere sahip organik olmayan sistemlerdeki zekadir.” ifadesiyle tanimlamisgtir.

Yapay zekanin bazi tanimlari ve karakteristikleri (Bakiniz Sekil 1) de karar verme ve problem
¢Ozme iizerinde yogunlagmistir.

Sembolik Isleme: Uzmanlar, yapay zekaya uygun tipte olan problemleri ¢zmek, problem
iceriklerini tanimlamak icin sembol kullanirlar ve bu igerikleri islemek icin degisik stratejiler ve
kurallar uygularlar. Waterman’in (1986) yapay zeka yaklasimi bilgiyi, problem konseptlerini temsil
eden semboller kiimesi olarak tanimlar. Yapay zekanin teknik dilinde sembol gercek diinyanin bazi
iceriklerini temsil eden karakterler kiimesidir.
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Spmbolik
Isleme

Sekil 1.1: Yapay zekanin karakteristikleri

Bulgusallik: Bulgusallik, kurallar yumagi olarak, tanimda yapay zekanin anahtar elemani olarak
kullanilmgtir. "Yapay zeka, bilgisayar biliminin, bilgiyi rakamlardan ziyade sembollerle temsil etme
yontemleri ve kurallar yamagini iceren bulgusal yapida veya bilgiyi igleme metodlari ile ¢aligan
bilim dalidir” (Copeland, 2017).

Anlam Cikarma: Yapay zeka, makinenin sebep bulma yetenegi sergilemesini gerektirir. Sebep
bulma, bulgusal yada diger arama yaklagimlarini kullanarak, olaylardan ve kurallardan anlam ¢ikarma
stirecinden olusur. Bu siire¢ iizerinde semboller {izerinde gerceklenen en basit sekildeki Oriintii
uydurma ve tanima (pattern matching, recognation) bu igin esasin1 olusturmaktadir. Yapay zeka, bu
yaklasimini uygulayarak anlam ¢ikarmada essizdir.

Russel & Norvig (1995) yapay zekay1 Sekil 2°de goriildiigii gibi sekiz (8) farkli tanimdan yola
cikarak iki ana boyuta gore siniflandirir.

"Insan dustncesiyle iliskili oldugumuz | "Hesaplama modelleri
faaliyetlerin otomasyonu, karar | kullanarak zihinsel

verme, problem ¢gozme, 6grenme | yeteneklerin incelenmesi”

gibi faaliyetler..." (Charniak ve McDermott,

"Disinen bilgisayarlar (Bellman, 1578) | 1985)

yapma konusundaki
heyecan verici yeni cabalar”
(Haugeland, 1985}

"Algilama, mantik ve
hareket etmeyi mimkin
kilan hesaplamalarnn
incelenmesi” (Winston, 1992)

insan gibi diisiinen| akilci diigiinen
sistemler sistemler

"Akilli davramigin otomasyonu
ile ilgili olan bilgisayar bilimi
kolu " (Luger ve Stubblefield,
1993)

nsan gibi davranan] akila davranan
sistemler sistemler

"Insanlann daha iyi oldugu
seyleri bilgisayarlann nasil
yapabilecegine dair

calisma" (Rich ve Knight,
1991)

"Hesaplamali siiregler
'Zeki insanlar tarafindan agisindan akill davramiglan
gergeklestirilen iglevleri yerine | agiklamak ve taklit etmek
getiren makineler yaratma isteyen bir calisma alam”
sanat’” (Kurzweil, 1990) (Schalkoff, 1990)

Sekil 1.2: Yapay zeka tanimlamalari ve siniflandirilmasi

Biri; diisiince siirecleri ve mantikla ilgili, digeri kisiler ve davraniglar ele almakla ilgilidir.
Detaylandirildiginda;
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Insan gibi davranmak: Turing test yaklagimu ile

Insan gibi diisiinmek: Bilissel modelleme yaklagimu ile

e Akilci diisiinmek: Diisiince kanunlarinin yasalari ile

e Akilct davranmak: Akilci ajan yaklagimi ile

aciklanmaktadir.

Yapay zeka, insanlarda zeka ile ilgili zihinsel fonksiyonlar1 bilgisayar modelleri yardimiyla
inceleyip bunlar1 formel hale getirdikten sonra yapay sistemlere uygulamay1 amaclayan bir aragtirma
alamdir. “Yapay zeka terimi ilk olarak 6nemli yapay zeka programlama dillerinden biri olan LISP’i
gelistiren ve yapay zeka alanindaki onciilerden biri olan John McCarthy tarafindan 1956 yilinda
ortaya atilmigtir” (Aktaran: Russell & Norvig, 1995, s. 17-18).

Yapay zeka, bir bilgisayarin veya kontrol altindaki bir robotun normal bir zeki canli gibi davranma
yetisidir (Akpinar, 2015). Genelde bu konu tizerindeki calismalar insan1 temel alarak benzer yapay
zeka liretmeyi amaglamaktadir.

Yapay Zekanin Amacliari

Yapay zeka calismalarinin amaci, insan zekasini ornek alarak, insan zekasi gerektiren gorevleri
yapabilecek makinalar yapmaktir. Yani su anda insanlarin bilgisayarlardan daha iyi yaptig1 seyleri
bilgisayarlarin daha iyi yapmasini saglama ¢alismasidir. Genel olarak yapay zekanin amaci ii¢ ana
baglik altinda toplanabilir:

1. Makinalar1 daha akilli hale getirmek:

e Gelecegin bilgi toplumunun kurulmasinda 6nemli rol oynayacak ‘genel bilgi sistemleri’
gelistirmek,

e Ogrenme metotlarini formel hale getirmek ve bilgisayarlarda bilgi sistemleri halinde
uygulamak,

e Belli bir uzmanlik alani igindeki bilgileri bir ‘bilgi sistemi’ veya ‘uzman sistem’ halinde
toplamaktir.

2. Zekanin ne oldugunu anlamak:
e Insan beyninin fonksiyonlarini bilgisayar modelleri yardimiyla anlamaya ¢alismak,

e Insanlarin sahip oldugu zihinsel yetenekleri, bilgi kazanma, grenme ve bulus yapmada
uyguladiklar strateji, metot ve teknikleri arastirmaktir.

3. Makinalar1 daha faydali hale getirmek:
e Yapay zeka is yardimcilar ve ‘zeki robot timleri’ gelistirmek,
e Insanlarim bilgisayar kullanimini kolaylastiracak insan/bilgisayar ara birimleri gelistirmek,

o Bilimsel aragtirma ve buluslarda faydalanmak iizere, ‘aragtirma yardimcilart’ gelistirmek-
tir.

Bir¢ok davranis tiirii, zekanin isaretleri olarak kabul edilebilir. Agsagida bunun tipik 6rnekleri
goriilmektedir.

e Tecriibelerden 6grenmek,



14

1.4 Yapay Zekanin Tarih¢esi 15

o Karisik ve zit mesajlardan anlam c¢ikarmak,

e Yeni bir duruma bagarili ve cabuk bir sekilde cevap vermek,

Problemlerin ¢6ziimiinde muhakeme yetenegini kullanmak,

Bilgiyi anlamak ve kullanmak,

Aligik olunmayan, sagirtict durumlarin iistesinden gelebilmek,

Diisiinmek ve muhakeme etmek.

Yapay zeka programlari her gecen giin daha ileriye gitmekte ve insan zekasi gerektiren bazi
islere rehberlik etmekte oldukga faydali olmaktadirlar.

Yapay Zekanin Tarihcesi

Modern yapay zekanin baglangicinin izlerini, klasik filozoflarin insan diislince sistematigini simgesel
sistem olarak tanimlama girisiminde gormek miimkiindiir, fakat, yapay zeka alan1 1956’ya kadar
resmi olarak olusturulmamisti. Yapay zeka terimi ilk defa 1956’da Hanover, New Hampshire,
Dartmouth College’da yapilan bir konferansta ortaya atilmistir (Durakcan, 2015).

Ronesans doneminde (14-17. yiizyillar aras1) Leonardo da Vinci otomatik makinalar, daha sonra
Fransiz matematikgisi Pascal’in mekanik bir hesap makinesi konusunda ¢alismistir. 19. yiizyilda
ise, Ingiliz bilgini Babbage, Fransiz miihendis Jacquard’in dokuma tezgahlari i¢in icad ettigi bir
teknigi kullanarak ilk programlanabilir mekanik bilgisayar olan Analytical Engine’i gelistirmeye
caligmistir (Russell & Norvig, 1995), fakat o zamanki teknoloji yeteri kadar hassas olmadig1 igin,
projesi yarim kalmistir. Babbage n calismalariin siirdiigii siralarda, bir bagka Ingiliz matematikgi
George Boole iki tabanli sayilarla ortaya konmus Boole Cebri ile modern mantigin temellerini
atmigtir. Sembolik manti§in 19. yiizyilin ikinci yarisinda Boole ve daha sonra Frege’nin ¢alis-
malariyla baglayip yirminci yiizyillda Russell ve Whitehead’in ¢aligmalariyla gelismesi de bilgisayar
bilimlerinin ve yapay zekanin gelismesinde 6énemli rol oynamustir. Ikinci Diinya Savasi dncesinde
Turing’in hesaplanabilirlik teorisi lizerine yaptig1 caligmalar zeki sistemler iizerine yapilan énemli
calismalarin baginda gelmektedir(Kocabas & Langley, 2000).

1940’larda sibernetik alaninda yapilan ¢alismalar insan ve makine arasindaki bircok paralelligi
ortaya cikarmistir. Wiener (1948)’in sibernetik iizerine yayinladif1 yazisinda, insan beynindeki tiim
fonksiyonlarin elektronik olarak kopyalanmasinin miimkiin oldugunu iddia etmektedir. Sonraki
yillarda sibernetik, bilgi teorisi, geri beslemeli kontrol sistemleri ve elektronik bilgisayarlarla ilgili
kavramlari birlestiren dnemli bir arastirma alani haline gelmigtir. Giiniimiiz bilgisayarlarinin temelini
olugturan 6zellikler 1940’larda John von Neumann tarafindan agiklanmis ve modern bilgisayarlarin
mimarisi tasarlanmigtir (Poundstone, n.d.).

1950’1lerde bilgisayarlarin ticari sirketlerde kullanilmaya baslamasi ile yapay zeka ayri bir
arastirma alani olarak ortaya ¢ikmistir. Claude Shannon ve Allen Newell’in geligtirdikleri satrang
programlar1 ve diger oyunlar1 oynayan programlar ortaya cikmistir (Kocabas & Langley, 2000).
Otomatik ceviri programlarn iizerine ¢aligmalar da bu yillarda baglamistir.

1956 yilinda IBM tarafindan diizenlenen konferansa yapay zekanin onciileri olarak sayilan
Marvin Minsky, Allen Newell, Claude Shannon ve Herbert Simon katilmig ve ayn1 toplantida John
McCarthy bu alandaki ¢aligmalara “yapay zeka” adim vermistir. Allen Newell ve Herbert Simon
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daha sonra ilk teorem ispatlayicist olan Logic Theorist programini gelistirdiler (Russell & Norvig,
1995; Aktaran:Kocabasg, 2013).

1950’lerin sonlarina dogru ¢aligmalar gekil tanima ve kendi kendine adapte olan sistemler iizerine
yogunlasti. Ayn1 donemde McCarthy (1960) MIT’ de 6nemli yapay zeka programlama dillerinden
biri olan Lisp’i gelistirdi.

1965 yilinda DENDRAL programi ¢aligmasi J. Lederberg, Edward Feigenbaum ve Carl Djerassi
tarafindan Stanford Universitesi’nde baglatildi. DENDRAL programu, ilk bilgi tabanli uzman sistem
olarak gelistirildi (Feigenbaum, Buchanan & Lederberg, 1971; Lindsay, Buchanan, Feigenbaum &
Lederberg, 1980).

1965 yilinda Weizenbaum ELIZA adindaki ilk psikiyatrist programin gelistirdi (Russell &
Norvig, 1995). Basit fakat etkilesimli bir programdi. 1968°de ise bir ¢ok matematik problemini
cozen MACSYMA programinin ¢aligmalart MIT de Carl Engelman,William Martin ve Joel Moses
tarafindan baglatild1 (Firebaugh, 1988).

1972’de; bu giin yapay zeka caligmalarinda kullanilan 6nemli bir programlama dili olan Prolog
(PROgramming LOGic), Alain Colmerauer tarafindan gelistirildi (Colmerauer, 1990). i1k Prolog
derleyicisi 1977°de D. Warren tarafindan gelistirildi (Webber, n.d.).

1981 yilinda Japonlar “5. Nesil Bilgisayar Projesi’nde Prolog programlama dilini kullandilar.
Bilgi tabanli sistemlerin basarili uygulamalar1 daha sonra genel bilgi sistemlerinin gelistirilmesine
onciiliik etti ve 1983’de Amerika’ da CYC (Encyclopaedia), 1984°de Japonya’da EDR (Elektronik
Dictionary) Projeleri baglatilmigtir (Kocabas & Langley, 2000).

Kocabas (2013) son 60 yildaki yapay zeka c¢alismalarini ii¢ sathada 6zetlemistir:

1. Algilayicilar ve Yapay Sinir Aglari iizerinde yapilan caligmalar. Bu safthadaki caligmalar
1940-1965 yillart arasinda ve 1982’den giiniimiize kadar devam etmistir.

2. Sembolik Yapay Zeka donemi 1965-1975 yillar1 arasinda 6n plana ¢ikmusgtr.

3. Bilgi Tabanl Sistemler alanindaki ¢aligmalar 1975 ten giiniimiize kadar gelmektedir.

Social BusinessTR tarafindan hazirlanmig olan yapay zekanin hayatimiza girisi ile ilgili asagidaki
kronolojik siradaki bilginin yararli olacag: diistiniilmektedir (Anonim, 2017).

MS l.yy

e Iskenderiyeli Heron adina otomotlar dedigi, su ve buharla calisan mekanik diizenekler yaptu.

1206

e Artuklu sarayinda yasayan Ebu’l Iz El Cezeri, suyla calisan otomatlar yapt.

1822-1859

e Charles Babbage ve Ada Lovelace, programlanabilir mekanik hesap makineleri yaptilar.
Ada Lovelace delikli kartlar kullanarak Babbace’in makinelerini yeniden programlayan ilk kadin
programcidir.

1923

e Karel Capek’in R.U.R. adl1 tiyatro oyunununda “Robot” sézcliglinii ilk kez telaffuz edildi.

1950

e Isaac Asimov, bilim kurgu dykiilerinden olugan “I, Robot” adl1 eserini yayinladi.

o Alan Turing, Turing testini “Computing Machinery and Intelligence” adli makalesinde yayin-
ladi.

1951

o [lk yapay zeka programlari Ferranti Mark 1 adli aygit i¢in Manshester Universitesi’nde yazildi.

1956

e Darthmouth Konferansi’nda “yapay zeka” terimi kullanarak kavramin adi kondu ve yapay zeka
alan1 tamtild.
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e Bugiin Carnagie Mellon Universitesi olarak bilinen Carnagie Teknoloji Enstitiisii’nde Allen
Neweell, J.C. Shaw ve Herbert Simon’un yazdigi Logic Theorist (Mantik Teorisi-LT) adli program
tanitildi. Matematik problemleri ¢c6zmeye yarayan bu program ilk yapay zeka programi olarak kabul
ediliyor.

1958

e MIT’den John Mc Carty LISP dilini yaratt1.

1962

e Endiistiiriyel robot iireten ilk firma olan Unimation kuruldu.

1965

e ELIZA adli yapay zeka progranu yazildi.

1966

o Stanford Universitesi’nde ilk hareketli robot "Shakey" iiretildi.

1968

o Arthur C. Clarke’in romanindan uyarlanan “2001: A Space Odyssey” Stanley Kubrick filmi
izleyicilerine iinlii bilgisayar Hal 9000’1 sundu.

1972

e Prolog, Alain Colmerauer tarafindan gelistirildi

1974

e 1974 yilindan erken donem 80’lere kadar azalan fonlama donemleri ve ilginin azalmasi ile
yapay zekanin ilk kig donemi bagladi.

1977

e IIk Prolog derleyicisi D. Warren tarafindan gelistirildi.

1978

e Herbet Simon, yapay zeka alanindaki 6nemli adimlardan biri olan Sinirli Rasyonalite Teorisiyle
ekonomi dalindan Nobel Odiiliinii kazandi.

¢ Orjinal Battlestar Galactica dizisinde Cylons denen savasci robotlar kullanildi.

1984

e ilk “Terminator” filmi Skynet yapay zekasi tarafindan yonetilen ve yakin gelecegi ele geciren
katil makineler tasvir edildi.

1987

o Star Trek: The Next Generation dizisi bilingli android Data’y1 sundu.

1993

e MIT’de Cog adl1 insan bicimli bir robotun yapimina baglandi.

1997

e IBM’in Deep Blue bilgisayari satrangta diinya sampiyonu Gary Kasparov’u yendi.

1998

e Tiger Electronics firmasi evlere girmeyi bagaran ilk yapay zeka oyuncagi olan Furby’yi
piyasaya siirdii.

2000

o Cynthia Braezeal, "Kismet" adin1 verdigi robotu tanitti. Bu robot karsisindaki kisiyle konusurken
mimik ve yiiz hareketlerini kullanabiliyor.

2001

e Steven Spielberg, orjinali Stanley Kubrick tarafindan gelistirilen ve robot bir cocuk hakkindaki
“Artificial Intelligence: AI” filmini yapti.

2005

e Stanford araci, 211 kilometre ile ¢olii otonom sekilde gecerek Darpa Biiyiik Yarigi’n1 kazandi.
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e Futurist ve mucit Ray Kurzwell, 2045’te yapay zekanin insan beyninin Oniine gegecegini
ongordiigii “The Singularity” teorisini sundu.

e Honda Firmas1 Asimo adin1 verdi8i yapay zekaya sahip insansi robotunu tanitti. ASIMO o
giine kadar yapilmis olan en becerikli insans1 robottu.

2010

e Asimo zihin giiciiyle hareket ettirildi.

2011

e IBM Watson, “Jeopardy!” adl1 bilgi yarigsmasini, yarigmanin 6nceki sampiyonlar: olan Brad
Rutter ve Ken Jennings’i yenerek kazandi.

e Apple, akilli kigisel asistan Siri’yi iPhone 4S ile tanitti.

2012

e Google’in gelistirdigi yapay beyin, YouTube’da izledigi milyonlarca goriintii arasinda ilk
olarak kedileri kesfetti.

2013

e “Her” adl1 filmde Joaquin Phoenix, bilgisayar igletim sistemi olan ve Scarlett Johansson’un
seslendirdigi yapay zekaya asik bir karakteri canlandirdi.

2014

e “Transcendence” filminde Jonny Depp, zihnini bilgisayara aktaran ve siiper zeka olarak
gelistiren yapay zeka aragtirmacisini canlandirdi.

e Chatbot Eugene Goostman’in Turing testini gectigi belirtildi.

2015

e Natal Projesi (X-box)— Milo & Claire tanitildu.

Yapay zeka; Sibernetik Yapay Zeka ve Sembolik Yapay Zeka olarak ikiye ayrildiktan sonra,
calisma sonuglarinin 6nemli eksiklikler nedeniyle pekte basarili olmadig1 goriilmiistiir. Bu iki
yaklagimin ¢okmesi Uzman Sistemlerin olusumuna neden olmustur. Uzman sistemler yapay zekanin
tiim sorulara cevap vermesini degil de belirli bir konu iizerinde cevap vermesini temel almaktadir
(Akpinar, 2015).

Yapay Zekanin Arastirma Alanlari

Yapay zeka caligmalart sadece bilgisayar bilimlerinde degil, oyun, matematiksel teoremlerin otomatik
olarak ispatlanmasinda, dogal dil anlama ve ¢eviri islemlerinde, goriintiilerin islenmesinde, genel
bilgi sistemlerinde, makine 6grenmesinde, bilgi tabanl sistemlerde, veri madenciliginde, robotik
gibi farkl alanlarda gerceklestirilmektedir (Kocabag, 2013). Her gecen giin farkli alanlarda yapay
zekanin kullanildigini gérmekteyiz.

Oyunlar

Satrang, dama, tavla gibi oyunlar aragtirmacilar i¢in yapay zekanin ilk zamanlarindan bu yana tercih
edilen bir alan olmugtur. Baglangicta kisith bir zamanda ¢ok sayidaki ¢6ziim yolunu goz oniinde
bulundurma becerisi tizerine kurulmus olan sistemler artik tecriibelerden yararlanilan bilgi stratejileri
kullanilarak genel ¢6ziim arama kavramlarina donmektedir. Bu alanda yapilan ¢alismalar Yapay
Hayat (Artificial Life) adinda yeni bir arastirma alaninin ortaya ¢ikmasina yol agmustir.

Otomatik Teorem ispatlama

1950’1erde yapay zekanin erken doneminde baglayan bu alandaki ¢aligsmalarla 6zellikle sembolik
mantikta ispatlanan teoremlerin daha basit ispat yollarinin bulunmasi konusunda kayda deger
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sonuglar elde edilmigtir. Bu ¢calismalarin sonuglarindan biri olarak da, sembolik manti§a dayanan
giiclii bir yapay zeka dili olan Prolog programlama dili ortaya ¢ikmistir. Giiniimiizde paralel Prolog
derleyicileri gelistirme calismalari halen devam etmektedir (Kale & Ramkumar, 1990).

Dogal Dil isleme

Bu alandaki ¢aligmalar, otomatik terciime, dogal dilde yazilmis metinlerin agiklanmasi ve tiretilmesi
ve konugmalarin otomatik iglenmesi gibi faaliyetleri kapsar. Son yillarda CYC ve EDR gibi genel
bilgi sistemleri kullanilarak terciime sistemlerindeki dogruluk orani arttirilmaktadir. Makine tarafin-
dan bir climlenin anlagilmasi, bir¢cok bilgiyi devreye sokan bir siirectir. Fakat kimi zaman giiriiltiiler
ve akustik degiskenlik benzesen sinyalin islenmesini zorlastirir. Giiniimiizde deneysel insan-makine
diyalogu sistemleri gelistirilmis durumdadir. Bununla birlikte, bu sistemler, problemin olaganiistii
zorlugu yiiziinden 6zel kelimelerle sinirli bir kelime dagarcigini tanimakla sinirli kalirlar.

Goriintii isleme

Gorme bir makinenin ¢evresini fark etmeye yonelik bagka bir 6zelligidir. Gérme probleminin
basitlestirilmesi, basit sekillerin algoritmik sekil tanima metotlar1 yardimiyla tanimlanmasindan
ibarettir. Bunlar bir metin icindeki harfler veya bir uydu resmi iizerindeki 6zel bolgeler olabilir. Bir
sahnenin veya goriintiiniin gercek olup olmadiginin anlagilmasi, tibbi teshis amaci ile radyolojik
goriintiilerin agiklanmasi, basili ya da el yazisi bir metnin anlagilmasi robotbilime aittir. Goriintiilerin
islenmesi yapay zekanin endiistriyel alandaki ilk uygulamalarindan biridir.

Robotik

Robotbilim genis bir alana yayilmis durumdadir. Ozellikle sanayide is otomasyonu etkinliklerini
kapsamaktadir. Varolan robotlarin biiyiik boliimii isleri sira ile durmaksizin tekrarlar ve zeki davranis
gostermezler. Buna karsin yeni kusak robotlar, giderek cevrelerini algilamaya ve hareketlerini plan-
lamaya yonelik zeka yetenegi ile donatilmaktadir. Robotik alanindaki ¢alismalar ¢cogunlukla, robot
gdrmesi, gorev planlama, robot timleri, mikro robotlar ve robot kolonileri iizerinde yogunlagsmaktadir
(Kocabas, 2013).

Bilgi Tabanh Sistemler

Bu alandaki ¢caligsmalart; Bilgi Gosterimi, Bilgi Tabanli Simiilasyon, Uzman Sistemler ve Genel Bilgi
Sistemleri olmak {izere dort alt baslik altinda degerlendirebiliriz:.

Bilgi Gosterimi

Yapay zekada bilgi gosterim metotlarini ii¢ seviyede sinmiflandirilmaktadir. Bilgi diizeyi, sembol
diizeyi, aygit diizeyi. bilgi diizeyi metotlarda bilgi, kurallar, mantik yapilari, ¢erceveler, senaryolar
ve vaka kayitlar seklinde gosterilmektedir. Sembol diizeyi metotlarda ise bilgi, vektorler ve matris
yapilart icinde gosterilmektedir. Aygit diizeyinde bilgi, bir ag yapist icinde gosterilmektedir.

Uzman Sistemler

Tasarim, planlama, teshis, 6zetleme, kontrol etme ve tavsiyede bulunma gibi konularda insan uzman-
larin yaptiklar1 faaliyetleri, otomatik olarak uygulamak tizere gelistirilen bilgisayar programlaridir.
Uzman sistemler, sinirl bir alan iginde uzmanlik bilgisini depolayabilir, mantiksal sonuclar1 takip
ederek problemin ¢oziimiine ulasabilir. Ik gelistirilen uzman sistemlerden biri 1970’lerde tipta
baz1 hastaliklarin teghisini yapabilen MYCIN programidir (Copeland, 2017). Giiniimiizde tip-
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tan mimarliga, bankaciliktan kadar akla gelebilecek bircok alanda gelistirilmis uzman sistemler
bulunmaktadir.

Bilgi Tabanh Simiilasyon

Bu alanda kullanilmak iizere gelistirilen sistemler afet yonetimi, kriz yonetimi, stratejik planlama
ve bazi askeri alanlarda uygulanmaktadir. Bati Avrupa iilkelerinin katildigi EUCLID projeleri
cercevesinde Kocabas, Oztemel, Uludag ve Kog (1996) tarafindan Tiibitak MAM’da gelistirilen
AlSim sistemi hava muharebesi simiilasyonu ortaminda bir F16 ucagin1 hi¢bir pilot veya operator
mildahalesi olmadan yonetebilen bir sistemdir.

Genel Bilgi Sistemleri

Uzman sistemlerin en zay1f tarafi insanlarin sahip oldugu sagduyu bilgisine ve genel bilgilere sahip
olmamasidir. Bundan dolay1 uzman sistemlere, insan uzmanlarin aksine kendi uzmanlik alanlarinin
biraz disindaki problemler verildigi zaman ya ¢oziim iiretemezler veya anlamsiz bir ¢oziim verirler.
Uzman sistemlerin bu eksikliginin giderilmesi i¢in insanlarin sahip olduklar1 genel bilgileri ve
sagduyu bilgilerini de tagiyan genel bilgi sistemleri gelistirilmeye baslanmistir.

Makina Ogrenmesi

Ik ¢alismalar “algilayicilar” (perceptrons) adi verilen, aygit diizeyinde basit sistemler iizerinde
baslamigtir. Daha sonra sembol diizeyi 6grenme metotlar gelistirilmeye baglanmistir. 1970’lerin son-
larina dogru bilgi tabanli sistemlerin ortaya ¢cikmasiyla bilgi diizeyi 6grenme metotlar1 gelistirilmeye
baglanmustur.

Aygit diizeyinde 6grenme Ozelligine sahip sistemlerde baslangigta cok az bilgi ve yapilanma
vardir. Ogrenme, ¢ikis sinyallerindeki geri beslemeyle ag iizerindeki baglant1 agirliklarinin degistir-
ilmesi ile gerceklesir. Ogrenen sistemin amaci optimum diizeye ulagmaktr. Sembol diizeyinde
ogrenme Ozelligine sahip sistemler yiiklemler mantigini ve sembolik matematigi kullanabilen sistem-
lerdir. Bunlar yeni kavramlari pozitif ve negatif 6rneklerden 6grenirler.

Bilgi diizeyinde 6grenme 6zelligine sahip sistemler “bilgi kuvvettir” prensibine dayanarak
gelistirilmiglerdir. Bu anlayiga gore bir sistem ne kadar bilgiye sahipse, o kadar ¢ok sey dgrenebilir.
Bu cercevede geligtirilen sistemler tiimdengelim (dediiktif), tiimevarim (indiiktif), ve analojik
ogrenme Ozelliklerine sahiptirler.

Makina Buluslan ve Veri Madenciligi

Makina 6grenmesi lizerine yapilan ¢alismalar daha sonra makina buluglari alanina dogru gelismeye
baglamigtir. Bilyiik veri tabanlarindan tiimdengelim, tiimevarim ve analojik 6grenme metotlartyla
yeni bilgiler ortaya ¢ikarilmustir. 11k olarak tip veri tabanlarindaki ilag uygulamalar1 ve bunlarin
etkileri iizerinden yeni tedavi yollar1 ortaya ¢ikarilmistir. Bu ¢alismalar daha sonra yeni bilimsel
aragtirmalardan elde edilen veriler izerinde de uygulanmaya baglamistir.

Bilimsel Buluslarin Modellenmesi

Bu alanda gelistirilen sistemler bilim tarihinde gerceklestirilmis olan buluslari modellemek iizere
gelistirilen programlardir. Bunlardan ilk gelistirilenler matematikteki buluslart modelleyen Auto-
mated Mathemetician (Lenat, 1979) ve klasik fizikteki buluslart modelleyen BACON (Langley,
1978) sistemleridir. Daha sonra 17-19 ytizyillarda kimyadaki buluglar1 modelleyen GLAUBER,
STAHL sistemleri (bakimiz: Langley, Simon, Bradshaw & Zytkow, 1987) ve STAHLp sistemi (Rose
& Langley, 1986) gelistirilmigtir. Bizim gelistirdigimiz BR-3 (Kocabag, 1991) ve BR-4 (Kocabas &
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Langley, 2001) sistemleri ise pargacik fiziginde 1930-60 yillar1 arasindaki buluglarin modellendigi
sistemlerdir.

Bilimsel Arastirma Yardimcilan

Bilimsel buluglarin modellenmesi alanindaki basarilar, giiniimiizde yapilan bilimsel aragtirmalarda
kullanilabilecek yardimei programlar geligtirme ¢aligmalarina yol agmistir. Bu alanda geligtirilen
sistemlerden biri, niikleer astrofizikte yildizlarda meydana gelen ¢ekirdek reaksiyonlarini ve element-
lerin sentez mekanizmalarini formiile edebilen ASTRA sistemi (Kocabas & Langley, 2000; Kocabas,
2001) digeri katalitik kimyada metanol sentez mekanizmalarini formiile eden MECHEM (Valdes-
Perez, 1995) sistemidir. Diger bir sistem ise organik molekiil sentezlerini formiile etmede kullanilan
SYNGEN (Hendrickson, 1997) sistemidir. Bu ¢ercevede gelistirilen sistemlerin; aragtirma amaclarini
formiile edebilme, deneyler onerebilme, hipotezler kurup test edebilme, celigkileri ¢oziimleyebilme
ve aciklamalar yapabilme 6zelliklerine sahip olmasi beklenmektedir.

Sonu¢

Bilgisayarlar; nesneler, olaylar ya da siirecler hakkinda bilgi toplamak i¢in kullanilabilir ve tabii
ki bilgisayarlar ¢ok biiyiik miktarda verileri insanlardan daha hizl1 ve daha verimli igleyebilirler.
Bununla birlikte insanlar, bir bilgisayar programinda yapilmasi ¢ok zor olan bazi seyleri i¢giidiisel
olarak yaparlar, nitelikleri hissedebilirler ve degisik elemanlarin birbiriyle olan iligkisini agiklamaya
yarayan modelleri gorebilirler ve ayirt edebilirler. Mesela gazete fotograflarini incelemek boyle bir
seydir, insanlar, biling¢li bir caba gostermeden bu fotograflardaki yiizleri ve nesneleri ortaya ¢ikaran
modelleri bulurlar. Benzer sekilde, insanlarin diinyada olup bitenleri hissetmesini saglayan yollardan
biri de karsilastiklar1 nesnelere ve olaylara anlam vermesine yardimcei olan iligkilerin ve modellerin
farkina varmasidir. Eger bilgisayarlar da insanlar kadar (veya daha fazla) zeki olacaklarsa, insanlara
cok dogal gelen nesneler, olaylar ve siirecler izerinde diislinsel olarak bir araya gelebilmelidirler
(Sonmez, n.d.).

Insan ve makine zekasi arasindaki farklar (Anonim-2, n.d.) iic maddede gosterilmektedir;

1. Insanlar kaliplarla algilarken makineler kurallar ve verilerle algilarlar.

2. Insanlar bilgiyi kaliplara gore depolar ve geri gagirir, makineler algoritmalari arastirarak yapar.
Ornegin, deseni basit oldugu igin 40404040 numaras: hatirlamak, depolamak ve geri ¢agirmak
kolaydir.

3. Insanlar, bir kisminin eksik veya carpitilmis olsalar bile, komple nesneyi bulabilir; makineler
dogru sekilde yapamazlar.

Modern bilgisayarlarin kullanilmaya baglanmasiyla birlikte insan ve makine zekasi arasindaki
farklari kapatma istegiyle, bilgisayarlardan maksimum yararlanmak iizere ¢alismalar gerek donanim
gerekse yazilim alaninda siirekli gelisim gostermektedir. Makineleri daha zeki yapma temel amaciyla
baglayan yapay zeka caligmalari hizla devam etmektedir.

ARPA Raporu’na gore (Grosz & Davis, 1994) yirmi birinci yiizyilda yapay zekanin etkili olacagi
alanlar:

* Zeki simiilasyonlar, ,
* Bilgi kaynaklarina ulagim sistemleri,

* Zeki proje yardimcilari,
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* Robot timleri olarak belirtilmistir.

ve calismalar hiz kesmeden devam etmistir. Bugiin geldigimiz noktada hayatimiza girmis yapay
zeka tiriinlerinin 6zellikleri, hizmet verme kapasiteleri uiretici firmalan tarafindan siirekli olarak
gelistirilmektedir.

1. Apple Siri: temel diizeyde bir asistan olarak hizmet vermektedir.

2. Microsoft Cortana: d8renen makinalarin en temel 6zelliklerinden birisi olarak iyi bir drnektir.

3. Google Now: gercek insan-makina diyaloglari konusunda biiyiik bir adim olmustur.

4. IBM Watson: ozellikle saglik alanindaki karmakarigik hastane kayitlarini analiz ederek,
mantikli desenler kesfedebilen ve bunlardan 6grendigi sonuglari sunabilen bir iiriin olarak
hizmet vermektedir. Dahas1, doktorlarin 6ngoremeyecegi kadar veriyi bir arada isleyerek,
teshis ve tanida tavsiyelerde de bulunmaktadir.

5. IPsoft Amelia: Amelia’da, daha 6nceden saydigimiz 6zelliklerin iizerine, bir de duygusal
farkindalik eklenmis bir iiriindiir. Insan gibi diisiinebilen ve hisseden bir sanal asistan olarak
hizmet vermektedir (Kara, 2014).

Uzmanlara gore 2050’ y1linda 1000 dolara alinan bir PC diinyadaki tiim insanlarin beyin giiciinden
daha fazla bir giice sahip olacaktir (Akpinar, 2015). Yapay zekanin diger alt dallar1 olan Konugma
Sentezi, Konugsma Anlama, Oriintii Tanima, Genetik Algoritmalar, Genetik Programlama, Bulanik
Mantik konular1 da aragtirma alani olarak ilgi odag1 haline gelmektedir.
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Biiyiik Olcekli Giivenligin Oncelikli Oldugu Sis-
temlerde Gomiilii Zeki Gercek-Zamanh Sistem-

lerin Rolii ve Karmasiklik Ol¢iimii
Prof. Dr. Erman COSKUN, Ars. Gor. Biisra ALMA

Girig

1960’lardan baglayarak bilgisayarlarin isletmeler ve is hayat1 tarafindan; dnce hesaplama yapmak,
ve veri saklamak, daha sonra veri islemek ve veriyi bilgiye doniistiirmek ve daha sonra da karar
alicilar tarafindan daha dogru ve daha hizli karar alinmasini desteklemek amaciyla kullanilmasi
bilgisayarlarin ve bilisim sistemlerinin igletme i¢in 6nemini tarihsel gelisimde siirekli arttirmigtir.
Glintimiizde ise biligim sisteminin ana bilegenleri olan teknoloji, donanim, yazilim, ag ve network
alanindaki ulagilan nokta ile artik biligim sistemleri sadece rutin karar vermeyi desteklemekle kalma-
makta, diger ve en 6nemli bilesen olan insan unsurunun yerini alma yolunda hizla ilerlemektedir.
Glinlimiizde sistemler rutin veri igleyerek bilgi iireten sistemlerden, akilli ya da zeki sistemler olarak
isimlendirilen ve insanin karar alma siirecini ve yontemlerinin karmasik yapisini belli derecede
kullanabilen, kendi kendine dgrenip siirekli iyilestirme yapmay1 hedefleyen ve en énemlisi insansiz
veya insan unsurunun minimum katkisiyla karar almay1 gergeklestirebilen sistemlere doniismektedir.
Bunlarin en giizel 6rnekleri kendi kendine siiriis yapabilen otomobillerin kontrol sistemleri, endiistri
4.0 uygulamalarint miimkiin kilan yonetim ve planlama sistemleri, nesnelerin interneti sayesinde
yonetilebilen akilli bina ve ev yonetim sistemleri, insansiz savag gemisi kontrol ve yonetim sistemi,
farkli amaglarla iiretilmis olan robotlar olarak hayatin farkli alanlarindan verilebilir.

GoOmiilii gercek zamanli sistemler dedigimizde genellikle biiyiik bir mekanik, sosyal, biligsel,
fiziki bir sistemin icine gomiilmiis ve gelismelere gore anlik olarak islem yaparak sonug iiretebilen ve
genellikle biiyiik sistemi kontrol etmeyi yada yonetmeyi amaglayanbilisim sistemleri anlagilmalidir.
Ornegin bir gemide gemi kaptanina yardimci olacak bir bilisim sistemi vardir. Bu geminin, mekanik,
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elektronik ve cevresel alt sistemlerinin verilerini toplar ve bir ekranda kaptana gosterir. Bu sistem
radarlardan veri alir, sensorlerden gelen riizgar, hiz, dalga boyu, derinlik, diger gemilerin pozisyonu
gibi bilgileri kaptana gosterir ve genellikle navigasyon sistemi olarak isimlendirilir. Gemideki
gomiilii gercek zamanli sistem ise, navigasyon sistemi tarafindan geminin farklr alt sistemlerinden
toplanan verilerin hepsini birlikte kullanip isleyerek gemi kaptanina tavsiyelerde bulunacak ya da
gemiyi dogrudan kendisi yonetip kullanabilecek sistemdir. Gomiilii sistemler bir nevi diger mekanik,
fiziksel, sosyal sistemlerin verilerini toplayip onlar1 yoneten birer kumanda veya yonetim merkezi
seklinde diistiniilebilir.

Bu ¢alismadaki amacimiz uygulamalari ve sayilar1 hizla artan ve artik ciddi anlamda 6zellikle
stresli ortamlarda insan karar vericilerin igini ve hata ihtimalini azaltan cogu zamanda onlarin yerine
kullanilmaya baslanan Gomiilii Zeki Gergek-Zamanl Sistemler ve bu sistemlerin karmagikliginin
incelenmesidir. Bu sistemler dogasi, ¢evresi, yapisi ve yaptiklar is geregi karmagik sistemlerdir.
Bunlarda meydana gelebilecek en ufak bir aksama yada problem i¢inde gémiilii bulunduklar tiim
sistemi riske atacaktir. Bu nedenle bu sistemlerinin karmagikliginin calisilmasi, bu sistemlerde
karmasikligin nasil ve hangi boyutlar ile dlciilebilece8inin belirlenmesi ve sistem icin ¢alismama
yada hata yapma riskinin minimize edilecegi karmasiklik diizeyinin belirlenmesi gerekmektedir.
Calismanin amaci 6ncelikle Gomiilii Zeki Ger¢ek-Zamanli Sistem tanimi yapmak, bunlarin uygulama
alanlarin1 sunmak ve bu sistemlerin karmagikligini olusturan faktorlerin ve karmagiklik tiirlerinin
sistematik bir yapida incelenmesidir.

Biiylik Olcekli Giivenligin Oncelikli Oldugdu Sistemler

Biiyiik Olgekli Giivenligin Oncelikli Oldugu Sistemler (Safety-Critical Large Scale Systems) sistem
giivenligi ve giivenilirliginin 6n plana ¢ciktig1 olas1 kaza durumlarinda ¢ok biiyiik capli felaketlere
ve toplumsal olaylara neden olabilen sistemlerdir. Biiyiik Olgekli Sistemler literatiirde birbiriyle
catisan hedeflere sahip olan ve her biri belirli bir seviyede kaza riski barindiran birgok farkli kisi,
mekan, kaynak ve teknik parcalardan meydana gelmis sistemler olarak tanimlanmaktadir. Boylelikle
sosyo-teknik sistemler olarak da ifade edilen bu sistemler sistem pargalarinin ve aralarindaki iligkinin
karmasik olmasi neticesinde olas1 kazalarin etkilerine kars1 savunmasiz bir hale gelmektedir. Biiyiik
olcekli sistemlerin ortak 6zelliklerinden bazilari ¢ok fazla karar degiskeni, dis kaynakli degisken,
durum degiskeni ve farkli parcalar (alt-sistemlere) sahip olmalaridir (Yacov, 1982). Fonksiyonellik,
giivenlik ve giivenilirligin 6n plana ¢iktig1 bu sistemlerle havacilik, trafik kontrol sistemleri, medikal
sistemler ve enerji kontrol sistemlerinde siklikla kargilagsmaktayiz (Jaalinoja, 2004). 1986 yilinda
biiyiik olcekli giivenligin 6nde oldugu sisteme 6rnek olabilecek Cernobil Niikleer Santrali’nde
meydana gelen kazadan sonra bu sistemler olas1 kazalarda cevreye ve insan hayatina verdikleri
biiyiik zararlar nedeniyle oldukca dikkat ¢cekmistir (Read 1993’den akt. Coskun ve Grabowski,
2005). Bir bagka ornek ise Exxon Valdez kazasidir. Alaska yakinlarinda sahile oturan petrol
yiiklii tankerin tasidigi ham petrol tiim sahile yayilarak o bolgede biyolojik yasami sonlandiran,
gecimini balik¢ilik ve deniz iiriinleri ile saglayan yore halkina ekonomik zarar veren en biiyiik
cevre felaketlerinden birine neden olmustur. Biiylik 6l¢ekli giivenligin oncelikli oldugu sistemlerde
meydana gelen bir diger biiyiik kaza ise 1988 yilinda ABD tarafindan diisiiriilen iran Hava Yollar1’na
ait yolcu ugagi kazasidir. Bu ucak Basra Korfezi tizerindeyken ABD donanma gemisi tarafindan
savas ugagt oldugu diisiiniilerek fiizeyle vurulmustur. Bu kazanin temel nedeni belirsiz verinin
mevcudiyetinde yanlis karar alinmasidir. Radarda donanma gemisi kaptani tarafindan goriilen yolcu
ucaginin kimligi tantmlanamamig, zaman baskist oldugundan ve detayli veri bulunmadigindan ucagi
vurma emri verilmistir. Bu tiir kazalarin dikkat ¢cekmesindeki en biiyiik etkenlerden biri de bunlarin
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“Safety-Critical” (Giivenligin Oncelikli Oldugu) olarak ifade edilen sistemler igcerisinde meydana
gelmis olmasidir. Bu hususla iligkili olarak bu sistemlerde giivenlik ve emniyet gibi konular olduk¢a
onem kazanmaktadir. Bu sistemlerin giivenilirligini artirmak, kaza risklerini azaltmak veya sistem
kullanicilarina karar verme, izleme ve otomasyon gibi sistem fonksiyonlarinda yardimei olarak insan
hatasini minimize etmek amaciyla bu sistemler “Zeki Sistemlerle” desteklenmektedir (Cogkun ve
Gabowski, 2005). Asagidaki sistemler bunlara 6rnek olarak verilebilir:

Gemi ve Uzay Kontrol Sistemleri

Hava Trafigi Kontrol Sistemleri

Niikleer Santral Kontrol Sistemleri

Zeki Otoyol Kontrol Sistemleri

e Askeri Savunma Sistemleri

Kaza kavraminin tanimi1 geleneksel olarak 6liim, yaralanma, sakatlik, hastalik veya ekonomik
kayiplara neden olan beklenmedik olay ya da bir dizi olaylar olarak yapilmaktadir. Kazalar genellikle
istenmeyen ve beklenmeyen enerji veya tehlikeli madde salinimlartyla , insan hayatini ve cevreyi et-
kileyecek sekilde sonuglanabilmektedir. Bu acidan bakildiginda bilgisayarlar goreceli olarak giivenli
aygitlarken, potansiyel olarak tehlikeli bir sistemin igerisinde alt bir sistem olarak bulunduklarinda
biityiik kazalara neden olabilmektedirler (Leveson, 1991). Bu nedenle niikleer enerji santrallerini,
hava tasit1 veya diger ulagim araclarini, saglik sistemlerini, iiretim siireglerini, havacilik ve savunma
sistemlerini izlemek ve kontrol etmek icin kullanilan bilgisayarlarin yol acabilecegi potansiyel prob-
lemler tiim sistem giivenligi baglaminda ele alinmalidir. Sistem giivenligi miithendisleri giivenligi
tehlike ve riskler acisindan ele almaktadirlar. Ciinkii genel olarak bircok faktor tarafindan olugan
kazalara kars1 giivenlik, kazalardan ziyade tehlikeler bakimindan tanimlanmali ve bu sayede de
sistem tasariminda tehlike tegkil edebilecek unsurlarin tiimiine dikkat edilmelidir (Leveson, 1991).

Gomillu Zeki Gercek-Zamanh Sistemler (Embedded Intelligent Real-Time
Systems-EIRTS)

Tiim bunlar géz Oniine alindiginda biiyiik capli ve hayati tehlike arz eden sistemler s6z konusu
oldugunda kaza riskini minimize etmek, sistem bilesenleri ve aralarindaki iligkileri izlemek adina
kullanicilarin bu aktiviteleri yerine getirebilmesi ve karar almalarini desteklemek amaciyla bu sis-
temlerin igerisine genellikle “Gomiilii Zeki Gercek-Zamanl Sistemler” yerlestirilmektedir. Bunun
gerceklestirilme bi¢imi tamamen sistem 6zelliklerine dayanmakla birlikte insan etkilesimini gerek-
tiren durumlarda kullaniciya bilgi ve karar alma yetkisi verilmektedir. Bazi durumlarda ise sistemin
tamamen otomasyonu saglanarak alt bir sistemin izleme ve kontrol faaliyetlerini gerceklestirmesi,
problemli alanlar belirlemesi, veri toplamast ve buna bagli olarak karar vermesi gerceklestirilmekte-
dir (Cogkun, 2001). “Gomiilii Zeki Ger¢ek-Zamanh Sistemler” gdmiilii sistemler, zeki sistemler ve
gercek-zamanl sistemlerin 6zelliklerini tagimaktadir. Gomiilii Zeki Sistemler ise zeki sistemlerin
sistem elemanlarini kontrol etmek, 68renmeyi saglamak, sistemi diizeltmek ve kullanilacak veri-
lere karar vermek gibi 6zelliklerini hem de gomiili sistemlerin 6zelliklerini tagirlar. Gomiilii Zeki
Gergek-Zamanl Sistemler sz konusu oldugunda sistemin olaylara zamaninda cevap verebilirligi
onem kazanmaktadir. Cevreden veya sistemin kendisinden kaynaklanan olaylar zaman kisitlari
dahilinde ve dogru bir sekilde bu sistemlerde cevap bulmalidir. Gomiilii Zeki Gergek-Zamanh
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Sistemlerin sahip olmasi gereken temel fonksiyonlar Cogkun’un (2001) ¢alismasinda belirtildigine
gore su sekildedir:

e Biiyiik bir sistemin parcasi olarak islev gérmek
e Sistem bilegenlerini veya tiim sistemi izlemek
e Karar vermeyi desteklemek amaciyla mantiksal ¢ikarimda bulunmak

e Gergek-Zamanl bir sistemin pargasi olmak

2.3.1 Gomuli Sistemler

Gomiilu Sistemler (Embedded Systems) endiistrisi oncelikle makine kontrol uygulamalarinda kul-
lanilmaya basladiktan sonra uygulamalari farkli alanlara yayilmistir (EETimes, 2010) ve genel
amach bilgisayar sistemleriyle paralel olarak degismistir. Gec¢cmiste genellikle gercek -zamanl
sistemler (real-time systems) ve endiistriyel sistemlerle tanimlanan gomiilii arastirma ve gelistirme
faaliyetleri giiniimiizde bilgisayarlarin yaygin kullanimiyla birlikte bu teknolojilerle daha sik ve her
alanda karsilagilmaktadir (Wordpress, 2012)

GoOmiilu Sistemler, disaridan goriilemeyen ve genel olarak kullanici tarafindan direkt olarak
ulasilamayan hesaplama mekanizmalar1 ve 6zel yazilim iceren elektronik arag-gerecler veya daha kar-
masik sistemlerdir (IDC, 2012). Bu sistemler giiniimiizde bir¢ok sektorde inovasyon ve biiylimenin
temelini tegkil etmektedir. Bu sektorlerden bazilar1 agagida listelenmistir:

e Otomotiv

e Havacilik Elektronigi/ Uzay Endiistrisi
e Endiistriyel Otomasyon

e Ulasim, Su ve Cevre Koruma

o Saglik ve Medikal Sistemler

e Enerji Tiiketim Teknolojileri (Ev/Bina)
o lletisim

e Tiiketici Elektronigi

e Enerji

Gomiili Sistemler mekanik, yazilim ve donanimi birlegtiren elektro-mekanik sistemlerdir.
GoOmiilii bir sistemin biiyiikliigii kiiclik bir termometreden kimyasal bir reaktoriin kontroliine kadar
degisebilmektedir (Jaalinoja, 2004). Bu sistemlerin zaman kisitlarina sahip olanlar1 Gomiilii Gergek-
Zamanl Sistemler olarak bilinmekle birlikte bu sistemler agagidaki boliimde aciklanmaktadir.
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Gercek-Zamanl Sistemler

Gergek-zamanli sistemler dig kaynakli olaylara minimum siire igerisinde yanit vermesi gereken
ve zaman kisitlar1 altinda iglev goren bilgisayarlagtirilmis sistemlerdir (Pathan, 2010; Stankovic,
1988). Sistemin dogrulugu hesaplamadaki mantiksal sonuglarin yaninda sonuglarin tiretildigi zamana
da baglhdir. Bunun temel nedeni ise sistemin degisen cevreyle siirekli etkilesim halinde olmasidir
(Bernat, Burns ve Llamosi, 2001). Bu sistemler gémiilii bir sistemin icerisinde bulunan basit
mikro-kontrolorlerden olugabilmekle birlikte olduk¢a karmasik ve dagitilmis farkli mekanizmalar:
kapsayan sistemler de olabilmektedir. Sistemin karmagik olma derecesi bu bakimdan olduk¢a genis
bir yelpazede degismektedir. Kumanda ve kontrol sistemleri, siire¢ kontrol sistemleri, yiiksek hizdaki
iletisim sistemleri Ger¢cek-Zamanli sistemlere verilebilecek drneklerdendir. Bunlarin yani sira Uzman
Sistemler ve diger Yapay Zeka (Artificial Intelligence-Al) teknolojilerine entegre edilebilen bu
sistemler, bu teknolojilerle birlestirildiginde sistem karmasikligin1 daha da artirmaktadir (Stankovic,
1996).

Bu sistemler bir gorevin yerine getirilme siiresindeki zaman agiminin yarattig1 etkilere gore
“hard” veya “soft” gercek-zamanl sistemler olarak siniflandirilmaktadirlar. “Hard” gercek-zamanl
sistemler s6z konusu oldugunda bir olaya cevap siiresinin ge¢mis olmasinin sonucu felaket olarak
nitelendirilebilecekken, “soft” gercek-zamanl sistemlerde sistemin cevap siiresini asmig olmasinin
etkileri goreceli olarak daha hafiftir (Pathan, 2010).

Gelecek nesil ger¢ek-zamanli sistemlerin biiyiik, karmagik, dagitilmis, zeki ve belirsizligin
giderek artt1g1 ortamlarda islev gorebilmesi gerekmektedir. Bu sistemler cevap verebilirlik icin yete-
rince esnek, beklenmeyen sistem durumlarina kars reaksiyon almak i¢in oldukca hizli, gereksinimler
degistikce degisebilen ve bu sirada da gelistirme, test ve dogrulama gibi faaliyet maliyetlerinde
tasarrufu gerceklestirebilen sistemler olmalhidir. “Gomiilii Zeki Sistemler” bagka bir sistem icerisinde
yerlesik bulunarak kaynaklar1 paylagir, ¢cevre ve diger sistemlerle iletisim kurar, mantiksal ¢ikarimlar
i¢in veri toplar, bilgi taban1 araciligiyla veriyi isler ve sonuglar iireterek bunlarin paylasilmasini
saglar (Coskun, 2001). Bu baglamda ¢ogu gomiilii yazilim gercek zamanlhdir ve genellikle biiyiik
karmagik bir sistem igerisine yerlesik durumda olup bu sistemin kontrol edilmesini ve izlenmesini
saglar (Highland, 1994°den akt. Coskun, 2001). Asagidaki boliimde zeki sistemlerin 6zellikleri daha
detayli olarak ele alinmaktadir.

Zeki Sistemler

Zeki bir sistemin en 6nemli 6zelligi kendi fonksiyonelligini artirmak amaciyla cevreyle etkilesim
haline bulunarak 6grenme kabiliyetine sahip olmasidir (Poggio ve Stringa, 1992). Bu sistemler
dis cevre ve farkli sistemlerden veri toplayarak veriyi dogrulamak amaciyla farkli kaynaklari veya
sistem zekasini kullanmaktadirlar. Bu dogrulanan veri ve bilgi sistem zekasina bagl olarak karar
vermeyi desteklemektedir. Bir karar verildikten sonra, sonuglar sistem operatorlerinin veya diger
sistem bilesenlerinin son karar verme siirecini desteklemek amaciyla kullaniciya veya zeki sistemin
icerisinde yerlesik oldugu sisteme gonderilmektedir. Bu baglamda, mantiksal ¢ikarim zeki sistemlerin
en temel 6zelligidir ve bu mantiksal ¢ikarim insan zekasi ve insanlarin karar alma siirecine benzer
bir mantiktaki fonksiyonlar sayesinde gerceklestirilmektedir. Eger sistemin hedefi kontrol etmek
ise alt sistemler ve bilegenler beklenen performanstan sapmalara yol agabilecek olasi kazalar ve
tehlikeler icin izlenerek, durumunun diizeltilmesi ve raporlanmasi saglanmaktadir. Gomiilii sistemler,
zeki sistemler, gercek-zamanl sistemler ve gomiilii zeki gercek-zamanli sistemlerin 6zellikleri ve
aralarindaki farkliliga iligkin 6zet bilgi asagidaki tabloda sunulmaktadir.
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Tablo 2.1: Gomiilii Zeki Gergek-Zamanh Sistemler ve Ozellikleri (Coskun, 2001)

Gomiilii Si: Zeki Si Gercek-Zamanh Si: Gomiilii Zeki G k-Zamanh Si
Esas sistemle iletigim Kullanilacak veri ve bilgiye karar vermek Zamannda cevap Kullanici ve sistem arasindaki iletigimi yonetmek
Karar vermek igin veri toplamak, ve sonuglari paylag Sistemi dii Dogruluk Girdilerin dogruluk ve tutarliligin kn ntrol etmek
Izleme faaliyetleri Gegmig an ders ¢ikartmak Karar vermek i¢in verilerin bi iln
Her bir sistem bils kontrol etmek K k veri ve bilgiye karar vers mek
Gegmis ders ¢ikarmak
Sistemi
Zamaninda cevap vermek
Her bir sistem bilegeninin ¢alismasint kontrol etmek

Gomili Zeki Gergcek-Zamanl Sistemlerin Karmasikhgi

Bilgisayarlar yap itibariyle giivenli olmayan araclar degildir ve yazilim ciddi bir mantik hatas1
olmadikca direkt olarak kazalara sebebiyet vermez. Ornegin ugus esnasinda tehlikeli bir durum s6z
konusu oldugunda veya kaza riski bulundugunda sonuclar pilotlarin tecriibe ve yetenekleri, ¢evikligi,
sans, goriis alan1 gibi kontrol sistemlerini tasarlayan miithendislerin kontrolii altinda olmayan fak-
torlere de baglidir. Fakat sistem yazilimi tehlikeli olaylarin olusumuna katki saglayabileceginden
yazilimla ilgili olan problemlerin azaltilmasi ve kontrol edilmesi riski azaltacaktir. Risk kavrami
miihendisler tarafindan tehlikeli bir olayin olma ihtimali olarak tanimlanmaktadir. Sistem miihendis-
liginin bir alt dal1 olarak sistem giivenligi miithendisleri uygun olan bilimsel, yonetsel ve miithendislik
tekniklerini kullanarak sistemin biitiiniindeki risk faktorlerini elimine ederek kabul edilebilir bir
risk seviyesini saglamay1 hedeflerler. Yazilim sistemsel tehlikeler iizerinde etki gostermek suretiyle
riske olumlu veya olumsuz yonde etki yapmaktadir. Bu nedenle baz1 yazilim giivenligi miithendisleri
problemlerin sistemsel dogasina vurgu yapmak ve muhtemel ¢oziimlerin sistem baglaminda ele alin-
masini saglamak amaciyla “yazilim giivenligi” teriminden ziyade “yazilim sistem giivenligi” terimini
kullanmaktadirlar (Leveson, 1991). Literatiirde “Karmagiklik” kavramina iligkin farkli disiplinlerin
farkli tanimlar1 bulunmaktadir. Tanimlar, 6l¢iim araglari ve metrikler bir¢ok caligmanin konusu
olmakla birlikte matematik, psikololoji, sosyal bilimler, sistem bilimleri, ekonomi ve bilgisayar
bilimleri gibi disiplinler tarafindan farkli sekillerde yorumlanmigtir. Karmagik sistemler pargalardan
olusan, parcalarin fiziksel ve fonksiyonel olarak heterojen oldugu ve sistem fonksiyonuna hizmet
edecek bigcimde organize edildigi ve etkilesim halinde oldugu sistemlerdir. Zio (2014) tarafindan
bu 6zelligin yapisal ve dinamik karmasikli§a neden oldugu belirtilmektedir. Yazilim karmagiklig1
yazilim ve sistem miihendisleri tarafindan uzun yillar boyunca kod 6zelligine dayanan koddaki hata
sayisi, gelistirme zamani ve maliyeti, kodun bityiikliigii ve satir sayis1 gibi metriklerle dl¢tilmuistiir
(Coskun, 2001). Coskun (2001) calismasinda “Gomiilii Zeki Ger¢ek-Zamanh Sistemlerde” karmagik-
lik i¢in bir model 6nerisinde bulunmustur. Bu modele gore “yazilim karmagiklig1” i¢in belirlenen
“karmagiklik” cesitleri su sekildedir:

e Mimariye dayali/Yapisal Karmagiklik

e Veri isleme/Mantiksal ¢ikarim/Fonksiyonel Karmagiklik
e Kullanic1 Arayiizii Karmagikligi

e Karar destek/Anlam Karmagiklig1

Mimariye dayal/Yapisal Karmasiklik

Gomiilii Zeki Gercek-Zamanl Sistemler (EIRTS) biiyiik 6lciide yazilima dayali olan sistemlerdir.
Kazman ve Burth (2016) biiyiik yazilim sistemlerinin basarisinda temel unsurlardan birinin yapisal
sadelik oldugunu ve bu baglamda bu sistemlerde mimariye dayali/yapisal karmagikligin 6l¢iimiinde
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kullanilacak olan metriklerin onemini vurgulamaktadirlar. Bilgisayar bilimleri ve yazilim miihendis-
ligi disiplinlerine dayanan bu metrikler matematiksel ve ekonomik modeller araciligiyla kod kar-
magikligint 6lgmeyi hedeflemektedir (Cogkun, 2001).

Shao ve Wang (2003) bu metriklerin temel olarak program biiyiikliigii, program akis grafikleri
veya Halstead’1n “yazilim bilimi metrikleri” (software science metrics) gibi modiil arayiizlerine
dayandiklarini belirtmislerdir. Yaygin olarak kulanilan bir diger karmasiklik 6l¢iimii ise McCabe
tarafindan gelistirilen yazilim modiiliiniin karar yapisininin karmasikligini 6lgmeyi hedefleyen
“siklometik karmagikliktir” (cyclomatic complexity) (Coskun, 2001).

Veri isleme/Mantiksal ¢cikarim/Fonksiyonel Karmasiklik

EIRTS farkli kaynaklardan elde ettigi veriyi isleyerek analiz eder, ve cesitli mantiksal ¢ikarim
algoritmalar1 araciligiyla sonuclar iireterek karar vericilerin veya kullanicilarin kararlarini destek-
lemek amaciyla onlara iletilmesini saglar. Bu baglamda EIRTS karmagikliginin bir diger boyutu
bu sistemlerin sistem zekasi veya veri isleme mekanizmasina yonelik olan “Veri isleme/Mantiksal
cikarim/Fonksiyonelik™ karmasikligidir.

Kullanici Arayiizii Karmasikhgi

Kullanicilar Gomiilii Zeki Gergek-Zamanli Sistemlerin ve Giivenlik Oncelikli Sistemlerin bir diger
onemli bilegenidir. Otomasyona en ¢ok dayali kontrol sistemleri uygulamalarinda dahi sistemin
en az bir yoneticisi vardir. Karar destek sistemlerinde ise kullanici bir kigi veya bir grup karar
vericiden olusabilmektedir. Bu sistemlerde EIRTS ve kullanicilar arasindaki iletisim kullanict
arayiizleri aracilifiyla gerceklestirilmektedir. Sistem fonksiyonlarininin ve 6zelliklerinin etkin bir
sekilde kullanilabilmesi i¢in sistem arayiiziindeki bilginin (ekran) kullanicilar tarafindan kolay
goriiliir, anlagilir ve yorumlanabilir durumda olmasi gerekmektedir. Bu sebeple “Kullanici Arayiizii
Karmagikligi” da Coskun (2001) tarafindan EIRTS karmasiklig1 i¢in gelistirilen modele dahil
edilmektedir.

Karar destek/Anlam Karmasikhig

Gomiilii Zeki Gergek-Zamanl Sistemler, kullanicilar ve karar vericilere bilgi ve karar destegi sagla-
maktadirlar. Karar vericilerin etkin ve iyi kararlar verebilmesi amaciyla bu sistemlerin durumla
ilgili dogru bilgi vermesi, alternatif kararlar1 belirleyerek her bir alternatifin sonuglarini sunmasi
gerekmektedir. Bu nedenle, verdikleri kararlarin kalitesini artirmak amaciyla kullaniciya alternati-
flerin belirlenmesi, test edilmesi ve sonuglarin tahmini gibi hususlarda destek veren bu sistemlerin
karmasikliZinin bir diger bileseni de “Karar destek/Anlam” Karmagikligidur.

Gomilu Zeki Gergcek-Zamanl Sistemlerin Tasanmi

Hayati tehlike arz eden sistemler s6z konusu oldugunda giivenlik ve emniyeti saglamak amaciyla
bu sistemleri kontrol eden ve yoneten yazilimlarin biiyiik bir dikkatle tasarlanip gelistirilmesi
gerekmektedir. Cevrede, insan yasaminda ve finansal kaynaklarda yapacagi potansiyel hasarlara gore
siniflandirilabilen sistemlerde, risk seviyesi en yiiksek grupta bulunan sistemler tiim hata tiirlerine ve
basarisizlik risklerine gore degerlendirilmeli ve test edilmelidir (Coskun, 2001).

Giiniimiizde bu sistemlerle ev esyalar1, otomotiv gomiilii sistemleri, tagimabilir aygitlar, elektrikli
aletler, akilli telefonlar, gomiilii medikal arag-gerecler endiistriyel iiriinler ve aletler basta olmak
tizere yasamumizin her alaninda karsilagmaktayiz. Internet teknolojilerinin yayginlasmasiyla birlikte



2.5.1

32 Bolim 2. Giivenlik Oncelikli Zeki Sistemler

Endiistri 4.0 ve Nesnelerin Interneti gibi bilisim alanindaki giincel gelismeler ve uygulamalara paralel
olarak gomiilu sistemlerin hayatimizdaki yerini daha fazla artiracagi asikardir. Bilgi ve iletisim
teknolojilerindeki gelismeler bu sistemleri giderek daha karmagik hale getirerek daha gii¢lii, etkin,
performans 6zellikleri bakimindan iistiin sistemlerin gelistirilmesi ve pazarlanmasi bakimindan hem
yeni firsatlar hem de baga ¢ikilmasi gereken yeni gii¢liikkler dogurmaktadir (EETimes, 2010). Bu
sistemlerin yayginlagmasi sistemlerin sahip olmasi gereken giivenlik, giivenilirlik ve emniyetli olma
gibi 6zelliklere odaklanilmay: gerektirmektedir. Ayrica yeni gomiilii sistemler uygulamalarinin yani
sira bir¢ok sektorde iiriinler baglaminda talep edilen etkinlik ve performansi karsilamak amaciyla bil-
gisayar kontroliine olan gereksinim artmaktadir. Gelistirilen yeni Gomiilii Sistemler uygulamalartyla
birlikte mevcut gomiilii sistemler mimarilerine de artan islem giicii ve internet bant genisligi gibi
talepleri karsilamak i¢in gerekli gelistirmeler yapilmalidir (Hallmans, tarihsiz).

Bir¢ok yaygin goriisiin aksine Gomiilii Sistemler salt elektronik mekanizmalardan ibaret degildir.
Dijital ve analog pargalar, 6zel amagli sensorler, aktliatorler, yazilim, ¢esitli mekanik parcalar gomiilii
sistemlerin bilesenleri olabilirken bu sistemlerin tasarlanmasinda agirlik, maliyet, gii¢ tiikketimi,
gercek zamanlh cevap verebilirlik (real-time responsiveness), termal enerji yayilimi, radyasyon /
emisyon, saglamlik ve radyasyona dayaniklilik gibi gereksinimlerin dikkate alinmasi gerekmektedir
(EETimes, 2010).

Gomiilii Sistemler giderek artan bir bigcimde cep telefonlari, kisisel yardimci aygitlar, akilli
kartlar, gomiilii sensorler ve giyilebilir teknolojiler gibi topluma yayilan uygulamalar haline geldikce
insanlar ve bilgisayarlar arasindaki etkilesim de giderek artmaktadir. Bu teknolojilerin kisisel ve
ticari altyapilara entegre edilmesi giivenlik konusunu daha da 6nemli bir hale getirmistir. Ornek
olarak kablosuz ag iizerinden doktorlara veri gonderen giyilebilir bir kalp-izleme cihazinda bulunan
gomiili bir sistem goénderdigi veriyi giivenli ve bozulmamuig bir sekilde ulastirmalidir. Ayrica,
Gomiili Sistemler genellikle islemci tabanli aygitlar olup kaynaklarin sinirlt oldugu durumlarda is
gormektedir. Bu baglamda bu sistemlerin tasarimlar1 geleneksel sistem tasarimi ve giivenli tasarim
konularindan farklilagsmaktadir (Hwang, Schaumont ve Verbauwhede, 2006).

Yazilim Giivenligi ve Giivenli Sistem Tasanmi

Yazilim giivenligine iliskin hususlarin bilgisayarlarin biiyiik ve potansiyel olarak tehlikeli olan
sistemlerin igerisine kismi veya biitiinsel kontrolii saglamak amaciyla gomiilii olduklarinda ortaya
ciktigindan daha once bahsedilmisti. Gomiilii bir sistemin sagladigi kontrol fonksiyonu sistemin
gerceklestirmesi gereken kontrol fonksiyonundan ve sistemin ¢alismasina iligkin kisitlarin biitiin-
lestirilmesinden olugsmaktadir. Cogunlukla giivenlik kisitlariyla talep edilen fonksiyonellik arasinda
karar vermek etik, ahlaki, yasal, finansal ve sosyal boyutlar1 dikkate almay1 gerektirmektedir. Giiven-
lik kisitlar bilgisayar yazilimiyla yakindan iligkilidir. Bir bilgisayar, kontrol sisteminde agagidaki iic
temel fonksiyonu gerceklestirebilmektedir;

1. Veri girisi

2. Direkt dijital kontrolii iceren veya kontrol edilen degigkenlerle olaylarin siralamasina iligkin
temel kontrol fonksiyonlarinin gerceklestirilmesi

3. Giivenlik sartlarinin gerceklestirilmesi (giivenlik kilidi olarak gorev yapma)

Bu fonksiyonlardan ilk ikisinde bilgisayarlarin sistem igerisindeki rolleri direkt olarak giivenlikle
iligkili degildir. Fakat diger durumda bilgisayarlarin gorevi yerlegke sistem icerisinde sistemin
giivenli durumunu siirdiirmek ve sistem-giivenlik kontrol fonksiyonunun desteklenmesini sagla-
maktir (Leveson, 1991). Herhangi bir sistemde sistemin alt parcalar1 bu fonksiyonlardan bir veya
birkacim gerceklestirebilmektedir. Ornek olarak, niikleer enerji santralinde bir bilgisayar yonetsel
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ve diizenleyici faaliyetler icin sistemin iglemsel verisini toplayabilirken bir yandan da gii¢ tiretimi
tinitesinin kontrol fonksiyonlarini yerine getirebilmektedir. Ayrica tehlike durumlari algilandiginda
sistemin emniyetli duruma ge¢mesini saglayacak emniyet supabi olarak ta gorev yapabilmektedirler.
Fakat giivenlik acisindan bakildiginda bilgisayarlarin kontrolor ve giivenlik saglama amach olarak
kullanildiklar durumlar sistem giivenligiyle yakindan iligkilidir (Leveson, 1991).

Gelecekte GOmilG Sistemler

Nesnelerin Interneti (IoT) uygulamalarinin temelinde giin gectikge daha zeki hale gelen gomiilii sis-
temler yer almaktadir. Bu sistemler iiriinlerdeki fonksiyonelligi artirma potansiyeline sahip olmakla
birlikte yeni hizmet olanaklari ve isletmeler i¢in daha fazla kar saglama imkani tanimaktadirlar. Daha
zeki sistemlerin talep edilmesi ve bu sistemlerden beklentiler bunlarin igerisinde yer alan gomiilii
yazilimlara yapilan yatirimlar artirmistir. IoT” den beklenen degeri maksimize etmek amaciyla
yazilim gelistirmede kullanilan siirecler ve teknolojiler tekrar gbzden gecirilmelidir (Rommel ve
Walek, 2017).

Uriin yapilarmin artan bir bigimde daha karmagik hale gelmesi ve yazilimdan talep edilen daha fa-
zla fonksiyonellik iiriin kalitesi, iiriin gelistirme siireleri ve ARGE biitgesi agisindan mevcut durumun
yeterli olmamasina neden olmaktadir. Bu baglamda geleneksel yazilim gelistirme metodolojilerinden
cok daha sofistike ve entegre yonetim ¢oziimlerinin uygulanma gereksinimi ortaya ¢ikmaktadir. Kar-
magik sistem gereksinimleriyle basa ¢ikabilecek proje yonetimi tekniklerinin ve siireglerin yazilim
temelli tirlinlerin yagam dongiisiine adapte edilmesi gerekmektedir.

Gereksinim yonetimi, sistem mimarisi ve simiilasyonu icin entegre edilmis araclar ve iiriin hatt1
mithendisliginin yazilimin yaratilmasi ve yeniden kullanilabilirligi bakimindan katkis1 biiytiiktiir.
Ayrica bu siiregler ve mekanizmalarin kullanilmasi 6zellikle giivenligin oncelikli oldugu sistem-
ler bakimindan tasarim dongiisii boyunca test edilmesi ve degisim yonetimine imkan tanimasi
bakimindan deger katma potansiyeline sahiptir (Rommel ve Walek, 2017).

Geleneksel Bilgi Teknolojileri (BT) harcamalarindan daha hizli biiyiime gosteren Gomiilii
Sistemler teknolojileri 2010 ve 2015 yillar1 arasinda Avrupa i¢in yillik yaklasik olarak %12 biiyiime
gostermistir. 2020 yilina iliskin senaryo ise Gomiilii Sistemlerin daha zeki sistemler halini alacagi
yoniindedir. Bu doniisiim icin gerekli olan bir takim sartlar ve gereksinimler IDC (2012) raporunda
su sekilde ozetlenmistir:

Tablo 2.2: Gomiilii Sistemlerin Evrimlesmesinde Gereksinimler (IDC, 2012).

Politik & Yasal Gereksinimler  Kullanic1 Gereksinimleri Ekonomik Gereksinimler Teknolojik Gereksinimler

Giivenlik Insan Bilgisayar Etkilesimi  Dagilmis Mimari Yonetimi ~ Cok Cekirdekli Islemciler
Emniyet Kusursuz Baglanti Sistem Otonomisi Sanallastirma Yazilimlari
Diizenlemeler Birlikte Islerlik Kiiciik Aygitlarin Enerji Yonetimi
Sertifikasyon

Gomiili Sistemlerin Gelecegi ve "Systems of Systems" (SoS) Yaklasimi

Yeni nesil Gomiilii Sistemler uygulamalar1 beraberinde 2 inovasyon alanini da getirmektedir. IDC
(2012) raporuna gore bunlardan biri yiiksek performansli ve programlanabilme kapasitesi yiiksek
mikro-iglemciler, internet baglantisi, yiiksek seviye isletim sistemleri ve ara yazilim uygulamalaridir.
Digeri ise veri ve hizmetlerden olusan kiiresel dijital aglardir. Neticede Gomiilii Sistemlerin “System
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of Systems (SoS)” konseptine evrilmesi s6z konusudur. Bu asamada ise artan karmasiklik ve
dayandigi temel etkenler su sekilde 6zetlenebilir:

e Verilerin ¢ogalmasi
e Fonksiyonlar ve servislerin cesitliligi ve zenginligi

e Birlikte iglerlik ve ag olusturma

2020 yilina ait 6ngoriiler kisi basina diigsecek olan yaklasik 100 islemci ve ¢ok sayidaki aygitin
yiiksek bir hesaplama yogunluguna yol agcacag seklindedir. Bu arag¢ gereclerin ¢cogalmasi BT var-
Iiklarinin kontrol ve izleme, gelistirme ve konfigiirasyon yonetimi i¢in sofistike sistem yonetimi
yazilimlarina gereksinimi artiracaktir. “Systems of Systems” yaklagimiyla Gomiilii Sistemlerin bir-
birleriyle baglantis1 ve sensor entegrasyonu yardimiyla sistemlerin veri aligverisi yapmasi miimkiin
olacaktir. Gomiilu Sistemler her sistemin diger sistemlerden ve ¢cevreden veri toplamasini saglaya-
caktir. Bununla birlikte artan hesaplama hacmi, yeni yazilim teknolojileri ve Internet sistemlerin
birlikte calisabilirligini artiracaktir.

GoOmiilii Sistemler i¢in 2020 yili tahminleri bu sistemlerin geleneksel Gomiilu Sistemlerden
daha zeki sistemlere dogru evrimlesecegi yoniindedir (IDC, 2012). Akilli sistemlerin sayilarinin
artmasiyla birlikte her bir sistemin internet baglantisi neticesinde iiretilen veri miktar1 daha fazla
artis gosterecektir. Akilli sistemler bulut ve mekan-bazli sistemler ve sosyal aglarla baglanti kurarak
miigteriler icin yeni hizmetler ve iiriinler sunulmasina imkan taniyacaktir (IDC, 2012).

Gomiilii Sistemlerin Internetle bulusmasi toplumda ve endiistride kullanilan sistemlerin birbir-
leriyle entegrasyon ve baglanti kurma yetisini artirmaktadir (EU Comission, 2012). Bu baglamda
tiim bu faktorler gdz oniine alindiginda gémiilii sistemlerin karmagiklik derecesi daha 6nce hig ol-
madig1 kadar yiiksektir ve bu karmagiklik derecesi “Karmagik Sistem Miihendisliginin” klasik bakis
acisindan “Systems of Systems” (SoS) Milhendisligine dogru bir paradigma kaymasini meydana
getirmistir (EU Comission, 2012).

Bu yeni sistemlerle birlikte sistem miihendisligi toplulugu tarafindan zeki sebekeler, entegre
edilmig tedarik zinciri uygulamalari, isbirlikci organizasyonlar ve yeni nesil hava trafigi kontroliine
iligkin uygulamalara odaklanan “Systems of Systems” yaklagimi1 ortaya atilmistir (Jamshidi 2009’dan
akt. Samad ve Parisini, 2011). Lukkien (2015) bu yaklasimin giiniimiizde bagimsiz (otonom) alt
sistemlerin birlesmesinden meydana gelen sistemleri ifade etmek i¢in kullanilan modern bir terim
oldugunu belirtmektedir.

Zeki Sebekeler giiniimiizde giderek artan bir ilgi cekmektedir. Elektrik ve bilgi akigini saglayarak
giiniimiiziin klasik giic sebekelerinden uistiinliiklerini ortaya koymaktadirlar. Bu sebekeler modernize
edilmis sistem altyapisina dayali iletisim ve kontrol mekanizmalarina dayalidir. Enerji dagitimi,
yenilenebilir enerji uygulamalari, dagittmin optimize edilmis sekilde gerceklestirilmesi, sistem
durumunun izlenmesi bu sistemlerin gorevleri arasindadir. Bu baglamda SoS olarak zeki sebekeler
bircok fonksiyonu gerceklestirecek otonom kontrol birimlerinden olusmak zorundadir (Samad ve
Parisini, 2011). Asagidaki sekilde yerel ihtiyaglari karsilayan kontrol sistemleri ve bunlarin etkin bir
giic sistemi saglamak adina birlikte fonksiyon gostermesini tasvir etmektedir.

Zeki Sebekelerin yaninda Uretim Tedarik Zinciri, Gomiilii Otomotiv Sistemleri “Systems of
Systems” kapsami dahilindedir. Samad ve Parisini (2011) giiniimiiz otomobillerini tekerlek tizerinde
giden “Gomiili Sistemler” toplulugu olarak tanimlamiglardir. Bu endiistride son yillardaki inovas-
yonlarin bityiik kismi yerlesik bilgisayarlar, kontrol ve iletisim alanlarinda meydana gelerek giivenlik,
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Sekil 2.1: ”Systems of Systems” olarak Zeki Sebekeler (Samad ve Parisini, 2011)

yakit tasarrufu ve giivenilirligi biiyiik dl¢iide artirmistir. Giivenlikle ilgili olan “Gomiilii Sistem-
lerden” bazilart su sekildedir: carpma etki-uyari, zeki hiz programlayicisi, ¢ekis-stabilite kontrolii,
hava yast1g1 acilma ve kilitlemeyen diferansiyel fren sistemleri. Bu sistemler ayr1 tasarlanmasina
ragmen otomobilden ve cevresinden bagimsiz degillerdir. Bu nedenle aracta meydana gelen cesitli
arizalarin kaynaklari farkli sistemler olabilmektedir. Siiriiciiniin motor calisir vaziyette araci terk
etmesi durumunda aracin kendi kendisini kilitlemesi bu duruma 6rnek olarak verilebilir. Bu sebeple
otomotiv sistemlerini tasarlarken ¢6ziim SoS bakis agisiyla hareket etmektir. Gomiili Sistemlerin
gelecekteki sinirlarini ¢izmek ve manzaray: ortaya koymak adina birbiriyle baglantili olan tiim
sistemlerin bu bakig acisiyla ele alinmasi gerekmektedir. “System of Systems” bakis acisindan farkl
GoOmiilii Sistemler uygulamalar1 agagidaki tabloda sunulmustur (IDC, 2012).

Tablo 3’te de goriildiigii tizere kontrol uygulamalarinin genisleyen kapsami ve karmagikliginin
artmasi1 kontrol sistemleri teknolojilerinde yeni talepleri dogurmustur. Yeni uygulamalar genis-
kapsamli ve karmasik olma 6zelliginin yaninda ayrica merkezi olmayan, dagilmis, heterojen ve
yari-otonom bilesenlerin ag tabanli olarak bir araya getirilmesinden olugsmaktadir.

SoS ve Karmasiklk

“Systems of Systems” teknoloji, operasyon, cografi lokasyon ve kavramsal ¢erceve bakimindan
cok cesitli olan bir¢cok bagimsiz gémiilii sistemden meydana gelen birbiriyle bagimli sistemler
toplulugudur (Karcanias, 2015). Fakat bu kavram literatiirde farkli aragtirmacilar tarafindan farkh
sekillerde ifade edilmektedir. Buna bagli olarak ta aragtirmacilarin bakis acisina gore bu sistemlerin
farkli 6zellikleri tizerinde durulmaktadir. Maier (1998) ve De Laurentis’ den (2005) akt. Dersin ve
Transport (2014) tarafindan tipik 6zellikler su sekilde belirtilmisgtir:
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Tablo 2.3: SoS Bakis A¢isindan Gomiilii Sistemler (IDC, 2012)

Sektir

Etkileyen Etmenler

Sistemler/Teknolojiler

Ulagim Hizmetleri-

Karbon ayak izi/siirdiiriilebilirlik

Zeki Sarj Sistemleri

Otomobil 2.0 & Zeki Tagimacilik Sistemleri

Mobilite

Vehicle to Grid (V2G)

Hizmet kalitesine iliskin miisteri beklentisi

Arag igi Teknolojiler (Yazihm-letigim)

Uriin/Hizmet farkhlagtirma

Sarj Altyapr Teknolojileri

Genis Alan Aglan/GPS

Siiriicii Servisleri Portallart

Sosyal Medya

Saghk Yaglanan niifus Teletip ve Uzaktan Hasta Izleme
Artan maliyetler Zeki/Internete bagh tibbi cihazlar (glukometre, puls oksimetre, tansiyon)
Kronik hastaliklarin yayginligt Bakim Yonetim Sistemleri (Uzaktan Bakim)
Alandaki uzman eksikligi Hasta Portallart
Elektronik Medikal
Kaytlar
Enerji Karbon ayak izi/stirdiiriilebilirlik Zeki Sebekeler
Enerji Maliyeti “Smart Meters”
Sebeke Sensorleri
“Meter Data Management™
Sebeke Yonetim Sistemleri
Enerji Verimliligi ve Talep Kargilama
Zeki Ev Uygulamalan
CRM sistemleri, Analitik ve Miisteri Portallart
Perakende Artan enerji-ulasim maliyetleri Gergek-Zamanh Magaza ici Sistemler

Karbon ayak izi/siirdiiriilebilirlik

PoS/Self-Checkout

Misteri odaklilik

Kiosk

Mobil/Kisisel aligveris asistanlart

Merkezi Arka Ofis Sistemleri

E-Ticaret, Sosyal Medya

Is Zekas/Miisteri Analitigi

Enerji Yonetim Sistemleri

HVAC

IsiKlandirma-Sogutma

Finansal Hizmetler

Az sayida ve kiigiik subelerin ¢ok aktivite yerine getirme gerekliligi

Zeki Bankacilik Sistemleri

Subelerde etkin olarak dagitilmamus uzmanlar (saglik, kredi, sigorta vb.)

“Personal Teller Machine” (Uzmanlarla gergek zamanlt yiiz yiize iletisim-self-service kiosk)

Mobil Bankacilik (Zeki Uyari, ATM ve ev bilgisayarlariyla entegrasyon)

Arka Ofis Sistemleri (Dinamik fiyatlandirma, Sahtecilik analitigi)

Giivenlik

e Operasyonel ve yonetsel bagimsizlik

e Cografi dagilim

e Sonradan ortaya ¢ikan 6zellikler (emergence)

e Evrimsel gelisim

e Bilesen sistemlerin heterojen olmast

Maier (1998) tarafindan belirtilen bu bes kriter “Systems of Systems” konseptinin temel 6zel-
likleri olarak belirlenmistir. Bunlardan “Emergent behaviour” olarak tanimlanan 6zellik sistem-
lerin bir araya gelmesinden sonra ortaya ¢ikan ozellikler olarak ifade edilmektedir. Sommerville
(2014) bu 6zelliklere veri yogunlugunu da eklemektedir. SoS yazilimlarn biiyiikliik olarak bilesen
sistem yazilimlarindan ¢ok daha biiyiik olmakla birlikte bu yazilimlar ¢ok biiyiik hacimdeki ve-
rilere dayanmakta ve bunlar1 yonetmektedirler. Dersin ve Transport (2015) tarafindan ise kaotik
davranis, birbirine bagh ve ardigik ariza potansiyelleri, kendi kendini organize edebilme 6zelligi,
zay1f baglasim ve karmagik siiregler bu sistemlerle iligkili dikkat edilmesi gereken hususlar ve sistem
ozellikleri olarak belirtilmektedir. Bu baglamda tiim bu 6zellikler “Systems of Systems” konsepti
icerisindeki sistemlerin ¢ok daha karmasik oldugunu ve ge¢miste sistem karmagikligini Slgmek ve
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degerlendirmek icin kullanilan metriklerin artik bu sistemler baglaminda degerlendirilerek bastan
yorumlanmasi gerekliligini ortaya koymaktadir.

Sistemlerin birbiriyle iliskisi dinamik karmagiklig1 dogurmaktadir. Sistemler kullanilmaya
baglandiktan sonra sistem karmasikli§inin yaninda siireglerin karmasik olma durumu da yonetilmesi
gereken ayri bir husustur. Somerville (2014) bu sosyo-teknik sistemlere ait farkli karmagiklik
tiirlerinden bahsetmektedir:

e Teknik Karmasiklik
e Yonetsel Karmagiklik

e Yonetisim (Governance Complexity) Karmagiklig

Yonetim ve yonetigime iligkin karmagik olma durumu benzer olmasina ragmen ayni kavramlar
degildir. Yonetim karmagikli1 operasyoneldir ve sistemlerle ilgili ne yapilip yapilamayacagiyla
ilgilenir. Yonetisim ise organizasyonlardaki iist diizey karar alma siiregleriyle ilgilenir (Somerville,
2014).

Karmasiklik kavramina sistem miihendisligi perspektifinden bakildiginda ¢ok sayida farkli
karmagiklik tiirleri oldugu goriilmektedir. SoS yaklasiminda karmagikliga iligkin incelemeler yapmak
adina Oncelikle sistem miithendisligi bakis agisindan yorumlanan bu karmagiklik tiirlerini incelemek
ve Gomiilli Zeki Sistemlerin olusturdugu SoS ile ne sekilde paralellik gdsterdigini ortaya koymak
onemlidir. Bu yaklasim karmasikli§a kategorik olarak yaklagmak ve gelecekte bu sistemlerin
karmasikliginin 6l¢iilmesi i¢in metrikler gelistirilmesi adina 6nemlidir.

Sheard (2013) tanimlanan farkli karmagiklik kavramlarini organize ederek karmasiklik topolo-
jisine daha organize bir yaklasim getirmistir. Bu baglamda karmagiklik kavramina 5 boyuttan
yaklagilarak, sistem ve cevresinin karmasik 68eleri; Sistemin kendisi, sistemleri gerceklestiren
projeler, cevre (sistemin etkilesimde oldugu yazilim, donanim ve diger yapilar), sosyo-politik sistem
ve biligsellik (cognition) olarak belirlenmistir. Bunlardan sistem 6gesi sistemi olusturan bilesenler
ve onlarin etkilesiminden meydana gelmektedir. Birbiriyle baglantili olan elemanlar s6z konusu
oldugunda sisteme ait yeni davranig bicimleri ortaya ¢ikmaktadir. Belirsizligin oldugu bu tarz durum-
larda kavrama ve insan faktorii devreye girerek siibjektif veya biligsel karmagiklik ortaya ¢ikmaktadir.
Insanlarin kavrama ve muhakeme yetisinin sinirli olmasindan yola cikildiginda cevredeki olaylar
veya beklenmedik sistem davraniglarini anlama veya yorumlamada giicliikkler goriilebilmektedir.
Belirsizligin artt1g1 bu durumlar tahmin edilebilirligi azaltarak risklere neden olmaktadir.

Tiim bu karmagiklik kavramlar1 goz 6niine alindiginda gomiilii zeki sistemler ve onlarin giderek
birbiriyle baglantili sistemler haline gelmesi bu sistemlere iligkin farkli karmagiklik kavramlarina
yonelik biitiinciil bir bakis agis1 gerektirmektedir. Bu sistemlerin bir araya gelmesi ve yeni teknolojiler
yeni problemleri de ortaya ¢ikartmigtir. Bu sebeple sadece bir sistemi meydana getiren elemanlarin
karmasikligint anlamaya ve 6lgmeye yonelik yaklagimlar giiniimiizde yeterli kalmamaktadir.

Gelecekteki Gémiilii Sistemlerde On Plana Cikan Kritik Konular

Bu inceleme ve agiklamalardan sonra bizce oniimiizdeki 5 yil igerisinde goriilmesi muhtemel etkiler
ve dikkat edilmesi gereken temel hususlar su sekilde sunulabilir. Endiistriyel ve toplumsal talep sis-
temlerden talep edilen fonksiyonlarin ve servislerin gesitliligini artirmaya devam edecektir. Ozellikle
yazilim agisindan sistem tasarimi ve gelistirmede karmagiklik kavramiyla basa ¢ikabilecek ve bunun
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kontroliinii saglayacak giincel teknolojiler giiniimiiz itibariyle sinirli kalmaktadir. Gelecekteki sis-
temlerin tasarimi ve karmasgik sistemleri gelistirmek i¢in yenilik¢i yaklagimlara ihtiya¢ duyulacaktir
(IDC, 2012).

Gelecekteki gomiilu sistemler karakteristi§i ve bu sistemlerde karmasiklikla baga ¢ikilmasi
anlaminda 6n plana ¢ikan giincel kritik konular asagidaki tabloda 6zetlenmektedir.

Tablo 2.4: Gelecekte Gomiilii Sistemler ve Kritik Arastirma Konular1 (IDC, 2012)

Teknolojik ve Bilimsel Zorluklar Kritik Arastirma Konular:

Kritiklik zorunluluklar (giivenlik, emniyet ve sertifikasyon)  Giivenli ve emniyetli sistemler i¢in kod yazilimi & dogrulama, simiilasyon & sertifikasyon
Dagitilmig mimari ve otonom sistemler Sistem analizi ve programlama araglar1, dagitilmig mimari tasarimi

Kusursuz baglant1 Servis odakli mimari geligtirme ve internet baglantisi

Insan makine ara yiizii HMI ara yiiz gelistirme mekanizmalar1 ve gercek-zamanli simiilasyon

Cok cekirdekli yap: ve sanallagtirma Paralel mimariye gecis, mimari tasarimi ve sertifikasyon

Enerji yonetimi Enerji yonetimi i¢in yazilim geligtirme araclari, sistemlere enerji yonetiminin entegre edilmesi

Sistem modelleme, kontrol, dogrulama, sanallagtirma, veri madenciligi gibi teknikler ve cok
disiplinli uygulamalar icin ortak bir dil gelistirme gereksinimi ortaya ¢cikmaktadir. Toplumsal
yonden bakildiginda ise toplumsal kullanici kabulii konularina dikkat etmekte fayda vardir. Bu
amacla veri giivenligi ve entegrasyonu, giivenligin oncelikli oldugu (safety- critical systems) i¢in
giivenligin garantilenmesi ve standartlara gore sertifikasyonun miimkiin kilinmasi gibi hususlara
verilmesi gereken 6nem artmaktadir (EU Comission, 2012). Ayrica, sistemler bir¢ok farkli fonksi-
yonu gergeklestirdiginde ve farkli hizmetler sundugunda muhtemel sistem agiklar1 kritik bir 6neme
sahip olmaktadir IDC, 2012). Sonug olarak, SoS i¢in gerekli olan is modellerinin, mimari plat-
formlarinin, teorilerin ve endiistrinin potansiyel SoS faydalarini yorumlayabilecekleri karar destek
mekanizmalarinin gelistirilmesi gelecekte bu sistemlerin potansiyellerini gerceklestirebilmeleri ve
onemli sorunlarin ¢6ziim bulmasi adina ele alinmalidir.

Giintimiizde sistem giivenilirligiyle ilgili analizlerin bir¢ogu bilesenlerin birbirinden bagimsiz
oldugu varsayimina dayanmaktadir. Sistem giivenilirligi ve emniyet analizlerinde birbirine bagli ve
ardigik sistematik hatalarin ele alinmas1 gerekmektedir ve 6zellikle hata kaynaklarinin modellenmesi
gereksinimi ortaya ¢ikmaktadir. Bu baglamda niikleer enerji santralleri alaninda cesitli ¢aligmalar
mevcutken, “systems of systems” kapsamindaki yeni ortaya ¢ikan sistem davraniglarinin modellen-
mesi, glivenilirlik ve emniyet analizleri i¢in yeni yontem ve yaklagimlar ortaya atilamamistir (Dersin
ve Transport, 2015). Ozetle, karmagiklasan is diinyas1 ve sosyal diinya, teknolojideki gelismeler hem
daha biiyiik olgekli ve giivenligin 6ncelikli oldugu sistem uygulamalarini hem de zeki sistemler ile
bunlar1 yonetme ihtiyacini arttirmaktadir. Bu nedenle bu sistemlerde karmasikligi ortaya ¢ikaran
faktorler SoS ve diger interdisipliner yaklagimlarla detayli olarak irdelenmeli, karmagikligin kok
nedenleri ve yol agtig1 sonuglar anlasilmali ve optimum karmasiklik diizeyinin tespiti ve bunun
uygulanabilmesi icin gerekli olan yontem ve tekniklere yonelinmelidir. Aksi takdirde hig diistiniile-
meyen ve birbirini tetikleyebilen yeni kazalarin meydana gelmesi kaginilmaz olacak ve sistemlerin
her gecen giin biiyiiyiien boyutu nedeniyle kayiplarda artacaktir.
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Bulamk Mantik ve Matlab Uygulamalari
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Girig

Bulanik mantik insan diisiincesini temel alan ve bu diisiinceyi matematiksel fonksiyonlara doniistiire-
rek igslem yapan, hesaplamali bir yaklasimdir. Lotfi Asker Zadeh (Liitfi Aliasker Zade) ilk olarak
1965 yilindaki makalesiyle bu yaklagimin temelini olugturmus bir bilim adamudir. Ikili mantik olarak
da bilinen Aristo mantig1 (klasik mantik) O ve 1’lerden olugmakta ve bir elemanin ya o kiimeye ait
oldugunu ya da olmadigim gostermektedir. Bulanik mantikta ise her bir eleman [0,1] arasinda tiyelik
dereceleri alarak ayni anda birden fazla kiimeye ait olabilmektedir.

Bulanik mantik ile modeller kurulurken girdilerin tiimiint ¢iktilarin tiimiiyle iligkilendirerek
kiime ve kurallarin tanimlamas: yapilmaktadir. Bu nedenle de bulanik modellerin ¢aligma sistematigi
matematiksel bir neden-sonug fonksiyonunun calisma sekline benzemektedir.

Bulanik mantiZin genel 6zelliklerine bakildiginda;

e Kesin degerlere dayanan diisiince yerine, yaklasik diisiinme kullanilmaktadir,

Bilgi sozel ifadeler (az, ¢ok, sicak, soguk vb.) seklindedir,

Kiimelerin agirliklar: O-1 araliginda ifade edilir,

Durulastirma islemi, sdzel ifadelerin birbiri ile arasinda tanimlanan kurallar ile gerceklesir,

Matematiksel modelin kurulmasinin zor ve karmagik oldugu sistemlerde kullanilabilir [1].

Bulanik mantik denetleyici, bulaniklagtirma, bulanik ¢ikarim, durulama ve bilgi taban1 olmak
izere dort temel bilesenden olugsmakta olup temel bir bulanik mantik denetleyici yapis1 Sekil 1°de
sunulmaktadr.
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Sekil 3.1: Sinyal igleme akis diyagrami

Bulanik mantik modeli kurulacak probleme 6zgii girig bilgilerinin dilsel degiskenler kullanilarak
ifade edilmesi ve bulanik mantik bilgisine doniigtiiriilmesi iglemine bulaniklagtirma adi verilmektedir.
Bulaniklagtirma islemi sonrasinda olusan dilsel degiskenler, iiyelik dereceleri alarak iicgensel, yamuk,
S sekilli, can gekilli ve problemin yapisina 6zgii daha pek ¢ok geometrik sekillerle temsil edilmektedir.
Ucgensel bir iiyelik fonksiyonu ornegi Sekil 2’de, ikizkenar yamuk iiyelik fonksiyonu drnegi Sekil
3’te, S sekilli bir tiyelik fonksiyonu 6rnegi Sekil 4’te ve ¢an sekilli bir tiyelik fonksiyonu ornegi
Sekil 5°te formiilleri ile birlikte sunulmaktadir [4].

Ha(x)4 [3=a; .
1.0 4 E: efer a;, =x=a,
: d; — &
I
a;—x
Uy(x)=9——r. efer a,=x=a,
8y —d,
/ 0. diger hallerde
o) X
Sekil 3.2: Ucgensel iiyelik fonksiyonu ornegi
M (X g s
e efer a, £ x =a,
1.0 - ad; — a4,
LAl (. r, eger a, £x <a,
Balx) =+ —
4—r= efer a; =X =a,
/ a, —da; i
@ | a; a4y x 0, diger hallerde

Sekil 3.3: ikizkenar yamuk iiyelik fonksiyonu drnegi

Cikarim iinitesi karar verme islemlerinde, bilgi tabanina gidip, veri tabanindan iiyelik fonksi-
yonlariyla ilgili bilgileri, kural tabanindan ise degisik giris degerleri icin tespit edilmis olan kontrol
cikiglart bilgisini alir. Bu bakimdan bilgi taban1 ve ¢ikarim iinitesi siirekli iligski halindedir [5].
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Sekil 3.4: S sekilli tiyelik fonksiyonu 6rnegi

LLdx)

HyE)=c ap |-

Sekil 3.5: Can sekilli iiyelik fonksiyonu 6rnegi

Veri tabani, tiyelik fonksiyonlarinin tespit edilmesi i¢in yapilan 6n calismalar ile son hali belli
olmus tiyelik fonksiyonlarinin sinir ve egim bilgilerini igerir. Kural tabani, kontrol kurallarinin
saklandig1 veri tabanidir. Bir sistem i¢in kural tabani gelistirilirken, sistem ¢ikigini etkileyebilecek
girig degerleri tespit edilmelidir. Bulanik kontrol kurallar1 genellikle bir uzman bilgisinden tiiretilir.
Bulanik kurallar olusturulurken sistem girig ve ¢ikisi “ve/veya” islemleri kullanilarak ve “eger-ise-o
halde” bicimine sahip kosul climleleriyle birbirine baglanir. Bu kosul ciimlelerinin her biri bir kural
olarak isimlendirilir. Bulaniklastirma biriminden gelen degerler, kural tabanindaki kurallar iizerinde
uygulanarak bulanik sonuglar iiretilmektedir. Ilk olarak, her bir giris degerinin ne oranda hangi iiyelik
kiimesine ait oldugu saptanmaktadir. Bu degerler kural tablosuna yerlestirilerek uygun cikislar elde
edilmektedir. Bulanik mantik kurallar kural igerisindeki bilestiricilerin anlamlarinin yorumlanmasi
ile hesaplanmaktadir.

Son olarak durulastirma, olasilik dagilimini en iyi gosteren, bulanik olmayan denetim etkinligi
elde etme siireci olarak tanimlanir. Bu sayede kontrol iinitesinden gelen sayilar fiziksel ve kesin
sayilara doniigtiiriilmektedir [6]. Uygulamanin 6zelliklerine dayali olarak durulastirma siirecinde
ortalama maksimum, ilk maksimum, son maksimum, agirlikli ortalama ve agirlik merkezi gibi
yontemler kullanilmaktadir.

e Uzmanlar sistemi tam olarak anlayamadiginda,
e Farkli uzmanlarin goriis ayrilifina diistiigii durumlarda,

o Bilgi dilsel degiskenlerle ifade edilemediginde,
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e Objektif analizlerin yapilamadigi karmasik icgiidiisel durumlarda bulanik mantik yaklagiminin
tercih edilmemesi tavsiye edilmektedir.

Bulanik mantik ile kontrol konusundaki ilk uygulama 1974’de Mamdani [7] tarafindan buhar
makinesinin kontrolii ile gerceklestirilmigstir. Bu uygulama sayesinde Zadeh’in dilbilimsel kural
yaklagiminin bilgisayarlar tarafindan kolaylikla islenebilen bir formda saglanabilecegini Mamdani
ortaya koymustur. Bulanik mantik ile kontrol ilk kez Danimarka’da endiistriyel bir prosese olan
cimento firinin kontroliine 1982’de uygulanmustir [8]. Japon arastirmacilarin yeni teknolojiler iizerine
olan yaklagimlar1 sayesinde bulanik mantik ¢ok hizli bir sekilde gelisme gostermistir. Bulanik mantik
giiniimiizde elektronik kontrol sistemleri, otomotiv endiistrisi fren sistemleri, proses kontrol, proses
planlama ve ev elektronigi gibi bir¢ok alanda uygulanmigtir. Her giin kullanilan ev aletlerinin kontrol
edilmesinde bulanik mantik modellerinin uygulanmasi ile birlikte 6nemli 6l¢iide enerji ve zaman
tasarrufu saglanmaktadir [9].

Sicaklik ile ilgili asagidaki 6rnegi inceleyelim. Burada licgensel ve yamuk iiyelik fonksiyonlar
tipi ile 4 adet dilsel degisken kullanilarak bir sicaklik iiyelik fonksiyonu tantmlanmigtir.

| Coksofuk Serin Thik Sicak Cok sofuk  Serin Thk Sicak

10 kL 50 4. 10 30 ;I 50 70 a0 10
A Scaldlik (F) Swcaklk (F)

Sekil 3.6: Sicaklik iiyelik fonksiyonu
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Giinesti Kismen bulutlu Kapah
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Balud yegunlsge (44}
¥ i

Sekil 3.7: 1ki girdili bir ¢iktil hiz kontrol bulanik modeli

Sicakligin 65F oldugu ve Bulut yogunlugunun %25 oldugu durumda ve

Kural 1:Eger hava 1lik ve giinesli ise hizli siir

Kural 2:Eger hava serin ve kismen bulutlu ise yavas siir kurallar1 kapsaminda ilk maksimum
durulagtirma metodu ile aracin hizim belirleyelim. Burada 6ncelikle 65F sicaklikta ve %25 bulut
yogunlugunda girdilerin iiyelik fonksiyonlarini nasil temsil ettigini inceleyelim.

Sekil 8’den de anlagilacag: iizere 65F sicaklik girdisi; 0,3 iiyelik derecesi ile “Serin”, 0,7 iiyelik
derecesi ile “Ilik” havay1 temsil etmektedir. %25 Bulut yogunlugu girdisi ise; 0,2 iiyelik derecesi ile
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| Cok soguk Serin Tk Siiak Giinesli  Kismen bulutlu Kapah

0.3
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Sekil 3.8: 65F Sicaklik ve %25 Bulut yogunlugu tiyelik dereceleri

“Kismen bulutlu”, 0,8 iiyelik derecesi ile “Giinesli”” havay1 temsil etmektedir. Bu durumda;

Kural 1: Eger hava ilik ve giinesli ise hizli siir (0,7 20,8 = 0,7) kurali “ve” operatorii ile
yazildigindan kiiciik olan deger hiz degerine (0,7) esit olacaktir.

Kural 2:Eger hava serin ve kismen bulutlu ise yavas siir (0,2 20,3 = 0,2) kural1 “ve” operatorii ile
yazildigindan kiiciik olan deger iz degerine (0,2) esit olacaktir. Ik maksimum kuralina gore Sekil
9’da belirtilen hiz parametresinin matematiksel karsilig1 olarak;

Hiz= (0.2*%25+0.7*75)/(0.2 + 0.7) =63.8 mph olarak hesaplanir.

I Yavay Hizhi
1 — -

Huz (mph}

Sekil 3.9: Hiz ¢ikt1 degerinin durulastirilmast

Buraya kadar olan anlatimda bulanik mantigin temel yapitaglarini olusturan elemanlar agiklanarak
ve basit iki 6rnekle desteklenerek ele alinmigtir. Tiim bu kavramlarin bir 6rnek tizerinden MATLAB
yazilimi Bulanik Mantik Ara¢ Kutusu (Toolbox) kullanilarak nasil uygulandigin literatiirde verilen
orneklerde siklikla karsilagilan Camagir Makinesi 6rnegi ile agiklayalim.

Camasir Makinesi Yikama Devri Kontroliiniin Bulanik Modeli ve Matlab Uygu
lamasi

Camasir makinesinin yikama devrini (YD) etkileyen iki girdi parametresinin camasir miktari (CM)
ve camagirin sertligi (CS) oldugunu varsayalim. Burada amag¢ zamandan ve enerjiden tasarruf
saglanacak optimum yikama devrinin belirlenmesidir. Gelistirilecek bulanik mantik modeli i¢in
yikama devri bulanik denetleyici tasarimi Sekil 10°da sunulmaktadir.

Matlab’ta bulanik mantik modeli olusturmak icin “Command Window” ekranina “fuzzy” yazila-
bilir veya sol alt kisimdaki “Start” butonu tiklanarak “Toolboxes” sekmesinden “Fuzzy logic™ ara¢
kutusu segilerek “FIS Editor Viewer” islemleri sirasiyla yapilabilir (Sekil 11).

Bulanik mantik ara¢ kutusu ile oncelikle CS, CM ve YD degiskenleri girdi ve ¢ikt1 olarak
tanimlanip tiyelik fonksiyonlar: olugturulur. Ara¢ kutusunda varsayilan olarak 1 girdi ve 1 c¢ikti
degiskeni bulunmaktadir, camagir makinesi bulanik modeli i¢in 1 girdi parametresi ilave etmemiz
gerekmektedir (Sekil 12). Bu pencerede ayrica ve/veya islemcilerinin bulanik kurallar1 i¢in hangi



Bolim 3. Bulanik Mantik ve Matlab Uygulamalan

Yikama
devri

2]

Denetleyici

L Camagr
Yikama miktan
devn

Camasir serthifi

Sekil 3.10: Yikama devri bulanik denetleyici tasarimi
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Sekil 3.11: Matlab bulanik mantik ara¢ kutusu
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fonksiyonlarin kullanilacagi (min, max vb.), bulanik sonuglarin birlestirilmesinde kullanilacak
fonksiyon ve durulagtirma isleminin tipi gibi parametreler segilebilmektedir.

B 15 Edzor Untitied o 4 |
| v |ETR Ve
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Remawe Slected Varisble ChlaX | Duiput
Miirbonbip Famctiony. Cilsd | T
Ruder Chls3 | fmmmdan
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- ¥
k Range: L
At ac
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Sekil 3.12: Degisken ilave edilmesi ve bulanik modelin 6zellikleri

Daha sonra CY, CM ve YD degiskenleri icin iiyelik fonksiyonlart tanimlanir. Eger 6ncesinde
degiskenlerle ilgili veriler var ise SPSS, NCSS, Matlab vb. yazilimlar araciligi ile bu veri setlerinin
iyelik fonksiyonlarinin adedi ve iicgensel, yamuk, sigmoid vb. fonksiyonlar1 belirlenebilir. Veri yok
ise uzman goriisiine ile bu degigkenler tanimlanir. Sekil 13’ten de anlagilacagi iizere CY degiskeni
icin uzman goriigtine dayali olarak 5 adet iiyelik fonksiyonu tanimlanmigtir. Bu iiyelik fonksiyonu
sert, hafif sert, hafif yumugak ve yumugak olmak iizere [0 100] araliginda dilsel degiskenler kul-
lanilarak olusturulustur. Sert ve yumusak iiyelik fonksiyonlari icin yamuk (trapmf), hafif sert ve hafif
yumusak iiyelik fonksiyonlari i¢in ise iiggensel (trimf) tercih edilmistir. Her bir de8isken i¢in segilen
tiyelik fonksiyonlar1 ve bunlarin degisim araliklari1 Tablo 1°de sunulmaktadir.

B

Sekil 3.13: CY degiskeni icin iiyelik fonksiyonu tanimlama

Uyelik fonksiyonlar1 tanimlandiktan sonra Edit — Rules se¢enegi tiklanarak bulanik mantik
modelinin kurallar1 girilmektedir. Bu model i¢in uzman goriisii alinarak 12 adet kural girilmistir.
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Tablo 3.1: CY degiskeni icin iiyelik fonksiyonu tanimlama

Degiskenler CY CM YD
sert [-Inf 0 20 40] az [-Inf 0 1 3] [yamuk] hassas [-Inf 0 400 600] [yamuk]
[yamuk]
Uyelik fonksiyonlari ve araliklari hafif sert (20 40 60] normal [1 3 5] [tiggensel] hafif '[400 600 800]
[tiggensel] [iicgensel]
hafif yumusak [40 60 80] [iiggensel]  ¢ok [3 5 6 Inf] [yamuk] normal [600 800 1000] [iiggensel]
yumusak [60 80 100 Inf] [yamuk] giiclii [801 1000 1200 Inf] [yamuk]

Ornegin ilk kural “Eger yumusaklik yumusak ise ve gamagir miktari az ise, o halde yikama devri
hassas” seklindedir. Diger kurallar da bu Sekil 14’iin alt kisminda kalan alan sayesinde kullanici
tarafindan kolayca secilerek ve/veya operatorleri de kullanilarak “Add rule” secenegi ile sistemde
tanimlanmaktadir. Kurallarin tamam girildikten sonra View — Surface secenegi ile iki girdi
degiskeninin YD cikti1 degigkenini nasil etkiledigi (girdi ¢ikti iligkisi) 3 boyutlu grafik ile gozlem-
lenebilmektedir. Bu grafikle ilgili bir gorsel Sekil 15°te sunulmaktadir.
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Sekil 3.14: Bulanik kural tabani

Durulastirilmis ¢iktt degerlerini gozlemlemek, girdi parametrelerindeki degisimin ¢ikti parame-
tresini nasil etkiledigini sayisal olarak elde edebilmek icin yine View seceneginden Rules sekmesi
secilerek gozlemlenebilir. Ornegin Sekil 16°daki 6rnek gosterimde "Camagir Yumusakligi 50,
Camagir Miktar1 3 iken Yikama Devrinin 800 olmas1 gerektigini gozlemlemekteyiz.

Her defasinda girdi degerlerinin kullanici tarafindan tek tek girilmesi zaman alacagindan dolay1
kurulan bu model dncelikle Sekil 17°de gosterildigi tizere “Workspace”’e aktariimalidir.

Daha sonra Command Window ekraninda asagidaki kodlar calistirilarak istenilen girdi degerle-
rine kargilik olarak Yikama Devri degerleri matris iglemleri yoluyla kolayca elde edilebilmektedir.
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Sekil 3.15: Girdi ¢ikt1 iligkisinin 3 boyutlu grafik ile gosterimi

Sekil 3.16: Durulagtirilmis sonuclarin elde edilmesi
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Sekil 3.17: Modelin Workspace’e aktarilmasi

CY=[15;20;35;50;80];
M=[5;3;2;3;4];

giris =[CY CM];

YD=evalfis (giris ,devirhizi)

LN —

Kodlar yazildiginda Yikama Devrini temsil eden YD degiskeni (YD= 1048.2 1048.2 880.7 800.2
372.6) olarak hesaplanmis olacaktir.
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Acik Kaynakh Makine Ogrenmesi Kiitiiphaneleri

Ogr. Gor. Dr. Murat GEZER, Sefa SAYLAN

Girig

Giiniimiizde veri madenciligi alaninda kullanilan bir¢cok farkli programlama dili ve analiz araci
mevcuttur. Veri madenciligi alaninda kullanilan iicretli araglar; genelde isletmeler tarafindan ragbet
gorseler de akademik diinyada sinirh biitce ve kaynak yetersizliginden dolay1 ragbet gormemekte-
dirler. Bu durum beraberinde gelistirmeyi ve gelismeyi getirmektedir. Python programlama dili gibi
bir¢ok acik kaynakli programlama dillerinde makine 6grenmesi algoritmalarini sunan farkli agik
kaynakl1 kiitliphaneler mevcuttur. Bu kiitliphaneler araciligiyla farkli alanlarda makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanarak tahmin modelleri, kiimeleme, siniflandirma gibi iglemler insan miidahalesi
olmadan yiiksek dogrulukla gerceklestirilebilir. Bu boliimde agik kaynakli yazilimlarin ne anlama
geldigi ifade edildikten sonra python programlama dilinde sunulan agik kaynakl kiitiiphaneler
tanitilacaktir.

Acik Kaynak Nedir?

"Actk kaynak kodlu yazilumi temel olarak kaynak kodu herkes tarafindan incelenebilen, iizerinde
degisiklik yapulabildigi ve yeniden dagitilabilir yazilim olarak tamimlayabiliriz." (GEZER, 2005)

"Acik kaynak kodlu yazilim, kullaniciya yazilimi degistirme olanag1 saglamasi demektir. Daha
actk bir ifade ile kullaniciya kodun derlenmemis, ham halinin sunulmasidir. Bu sayede kul-
lanici/gelistirici kodu ihtiyacina uygun sekilde tekrar derleyebilir." (Sen, 2010)

"Acik kaynak kod, iiriiniin kaynagina rahatca erisebilme imkdni sunan bir uygulama gelistirme
yontemi olarak tamimlanabilir.” (Altiparmak, 2011)

Yukaridaki tanimlardan da agiklandigi iizere acik kaynakli yazilimlar; kaynak kodlar1 kullanicilar
tarafindan incelenebilen ve iireticisinin gerceklestirmis oldugu lisanslama tiiriine bagl olarak farkl
amaglarla kullanilabilen yazilim tiiriidiir.
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Giinimiizde acik kaynak denildiginde aklimiza ilk gelen isletim sistemlerinden birisi olan
Linux’tin 341 adet farkli dagitimi bulunmaktadir (distrowatch.com).

Acik Kaynakl Yazilmlarnn Lisanslanma Yéntemleri Nelerdir ?

Kullanilan a¢ik kaynakli yazilimlarinda iireticilerin haklarinin korumasi i¢in sunulan bircok farkli
lisanslama yontemi mevcuttur. Open Source Initiative ( OSI ) 1998 yilinda kamu yararina Kali-
forniya’da kurulan, vergi muafiyetine sahip , kar amaci giitmeyen, agik kaynagin yararlarini savunan,
ogreten ve farkli bolgelerdeki acik kaynak topluluklar ile kopriiler olusturmay1 hedefleyen kiiresel
bir kurulugtur (About the Open Source Initiative | Open Source Initiative) .

Uretilmis olan yazilimin agik kaynakli bir yazilim olarak tanmimlanabilmesi igin agagidaki kriter-
leri saglamasi gerekmektedir (The Open Source Definition (Annotated) | Open Source Initiative).
Ucretsiz yeniden dagitilabilir olmalidur.

Kaynak kodu erisilebilir olmalidir.

Kaynak kodun lisans haklar1 korunarak yeni iiriinler tiiretilebilir olmalidir.

Olusturulan iiriinde farkli agik kaynaklardan yararlanmasi durumunda bu kaynaklarin lisanslarina
sagdik kalmalidir.

Kigilere veya gruplara kars1 ayrimcilik yapilmamalidir.

Kullanim alanima yénelik bir sinirlamada bulunulmamalidir.

Kaynak kodun lisansi elde edilen kisiler i¢in de aynen gegerli olmalidir.

Lisans yalnizca tek bir iiriine 6zgii olmamalidir.

Lisans diger yazilimlar1 kisitlayamaz.

Lisans teknoloji tarafsiz olmalidir.

Lisans i¢in gerekli olan kurallarin agiklamalari i¢in liitfen web sayfasini ziyaret ediniz. A¢ik
kaynak diinyasinda en popiiler kullanilan lisanslama tiirleri agagida sunulmugtur

(Open Source Licenses by Category | Open Source Initiative).

b .

S©vwNowm

1

e Apache License 2.0 (Apache-2.0)

e 3-clause BSD license (BSD-3-Clause)

e 2-clause BSD license (BSD-2-Clause)

e GNU General Public License (GPL)

e GNU Lesser General Public License (LGPL)

e MIT license (MIT)

e Mozilla Public License 2.0 (MPL-2.0)

e Common Development and Distribution License version 1.0 (CDDL-1.0)

e Eclipse Public License version 2.0
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Python Nedir?

Python, Guido Van Rossum adli Hollandal1 bir programci tarafindan 1990 yilinda gelistirilmeye
baglanan bir programlama dilidir. Python ismi Ingiliz komedi grubu Monty Python’ dan gelmektedir
(Ozgﬁr, 2010).

Gelistiriciler tarafindan agik kaynakli olarak sunulan bir¢ok kiitiiphanesi bulunan python prog-
ramlama dilinde uygulama gelistirmek oldukca kolaydir. C ve benzeri programlama dilleri gibi
programin sonlandigini bir ( ““;” gibi) operator yardimiyla bildirmenize gerek yoktur. Degisken
tanimlarken tiiriinii kendisi otomatik olarak girilen degere gore belirleyebilir.

Icerisinde lineer cebir islemlerini gerceklestirebilecegimiz *“ numpy  kiitiiphanesi mevcuttur.
Cok boyutlu dizilerle islem yapilmasi miimkiin olan bu kiitiiphane sayesinde bir¢ok lineer cebir
islemini sunulan fonksiyonlarla gerceklestirebilirsiniz (NumPy).

Miihendisler, matematikgiler ve bilim insanlarinin kullanimina sunulan bir bagka kiittiphane ise
“scipy” dir. Fourier transform , interpolasyon, optimizasyon, ve istatistiksel algoritmalar1 barindiran
bir kiitiiphanedir (SciPy.org).

Yine gelistiriciler tarafindan acik kaynakli olarak sunulan ve bilimsel makalelerde de siklikla
kullanilan bir kiitiiphane olan “matplotlib” sayesinde ¢calismalarda grafik ¢izimi igin iicreti araglari
kullanmak yerine iicretsiz olarak istediginiz grafikleri cizdirebilir ve bu grafikleri kullanabilirsiniz
(Matplotlib: Python plotting - Matplotlib 2.0.2 documentation)

Ozetle python dilinde tip alanindan astronomiye kadar bir¢ok farkli alanda kiitiiphaneler gelistir-
ilmigtir. Gliniimiizde popiiler olarak makine 6grenmesi algoritmalar1 da yine python program-
lama dilinde acik kaynakli olarak hizmete sunulmustur. Bu boliim icerisinde makine 6grenmesi
kiitiiphanelerine ve makine 6grenmesi algoritmalarina deginilecektir.

Makine Ogrenmesi Nedir?

Insanlar giinliik hayatta kargilasilan problemin ¢6ziimii igin birbirinden farkli yontemleri akil
stizgecinden gecirerek bir takim karmagik ve mantiksal iglemlere tabi tutar ve sonuclar iiretir-
ler. Karsilasilan bir problemle e8er ilk defa karsilagilmadiysa ¢oziimii yine ilkine benzeyen bir
yontemle gerceklesecektir.

Makine 6grenmesi; mantiksal iglemler gerceklestirebilen makinelerin, gozlem ve 6l¢tim yontem-
leriyle elde edilen verileri tecriibe olarak kabul etmesi ve bu tecriibelerden matematiksel algoritmalar
aracilifiyla anlamli iligkiler iiretmesi siireci olarak tanimlanabilir.

Makine 6grenmesinde veri kiimeleri gecmis tecriibelerimize karsilik gelmektedir, 6grenme
algoritmalar1 sayesinde veriler arasindaki iligkilerden ¢oziilmesi istenilen probleme uygun bir model
olusturulur ve problemlerin ¢6ztimii icin modele bagvurarak sonuglar iiretilir.

Nasil ki belirli bir alanda uzmanlagmis ve bu alanda ge¢miste cok fazla tecriibesi bulunan kisinin
karsilastig1 problemi kolayca ¢6ziime ulagtirmast miimkiinse, belirli bir alana 6zgii daha biiyiik
veri kiimelerinden tecriibe edinen dgrenme algoritmalarinin da kolayca dogru ¢oziime ulagsmast
miimkiindiir.

Makine 6grenmesi yontemleri kendi igerisinde ikiye ayrilir. Bunlar :

e Denetimli Ogrenme

e Denetimsiz Ogrenme

yontemleridir.
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Denetimli Ogrenme Nedir?

"Denetimli 6grenme, 6nceden gdzlemlenmis ve sonuclari bilinen (etiketlenmig) verileri kullanarak bu

verileri ve sonuglarini kapsayan bir fonksiyon olugturmay1 amaglayan makine 6grenimi metodudur”
(Nizam, 2014).

"Denetimli 6grenmede hedef, girdi Olciilerinin sayisini temel alarak ¢ikti 6l¢iisiiniin degerini
tahmin etmektir" (Koyuncugil, 2009).

Denetimsiz Ogrenme Nedir?

"Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis verideki gizli yapiy1 bulma iglemidir. Yani, veriler arasinda
var olan ama gozle goriilmeyen bagintinin a¢iga cikarilmasi igslemidir”" (Nizam, 2014).

Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Denetimsiz Denetimli

Kiimeleme ve boyut indirgeme Regr ?syon
S Tekil Deder Ayrisimi Lineer Regresyon
S Temel Bilesen Analizi . P Oljg?"”a (Regresyon
i K-ortalamalar arar~gact

Rasgele Orman
x Birliktelik Analizi Siniflandirma
= Apriori K-en yakin komsuluk
‘% FP-Growth i‘;!i_iﬁ_ Regresyon
S Sakli Markov Modeli .
X Naive Bayes
Destek Vektor Makineleri

Sekil 4.1: Makine 6grenmesi algoritmalari

Sekil 4.1 gorselinde denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemlerinde veri tipine gore(kategorik,
siirekli) kullanilabilecek algoritmalar verilmistir. Kaynak: ((PyCon 2014 Video) How To Get
Started with Machine Learning - Melanie Warrick’s PyCon 2014 Talk | Hackbright Academy, 2014)
Kaynaktaki gorsel Tiirkgelestirilmistir.

Sekil 4.2 Kaynak: (Predictive modeling, supervised machine learning, and pattern classification,
2014). Kaynaktaki gorsel Tiirkcelestirilmistir.

Denetimli ve denetimsiz 6grenme konusunu bir 6rnek iizerinden ele alirsak;

1000 calisanli bir firmanin biinyesine 50 yeni ¢alisan daha alacagimi ve kigilerin maaglarim
belirlemek icin bir makine 6grenmesi algoritmasi kullanacagini varsayalim.

Bu problemi ¢6zmek i¢in 1000 adet calisanin bilgileri kullanilarak 6grenme ve test veri kiimeleri
olusturulur. Denetimli 6grenme yontemi algoritmalarindan birisini kullanilarak 6grenme veri
kiimesinden yag, mezun olunan okul, is tecriibesi ve mevcut maag bilgilerini 6grenme algorit-
masina girdi olarak veririz ve algoritma elindeki verilerle anlamli iligkiler kurarak bir maag tahmini
gerceklestirir. Daha sonra bu yontem test edilerek bagarisi hesaplanir ve 50 kisinin maast olugturulan
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Capraz Gegerlilik

Sekil 4.2: Denetimli 6grenme ile makine 6grenmesi isleminin akis diyagrami

Ham veriden Denetimli Odrenmeye
Ozellik Cikarim
I !

Ornekleme

Ayirma

Ogrenme Kiimesf Test Kiimesi
[ bzellik Segimi Yeni Vleri Kiimesi
—

L Ozellik Ol;ekleme‘ On Isleme
[ i
LBoyut Iindirgeme |

E—

Odrrenme Algoritmasinin
Egitimi

I 1

Gelistirme Model Parametrelerinin
Belirlenmesi

L 1

Son Diizenlemeler

L

|Performans Olgiimii Sonug:
U 7 7; ), Siniftandirma / Regresyon
Modeli

Model Se¢imi

E—
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model iizerinden bulunur.

Eger biz denetimsiz 6grenme yaklagiminin algoritmalarindan birisini kullanirsak girdi paramet-
resi olarak kisilerin 6zge¢mislerindeki tiim veriyi algoritmaya veririz ve algoritma bu veriler arasinda
iliskiler olusturmaya calisir. Ornegin yas, cinsiyet ve dogdugu yil , yas ve is tecriibesi gibi bircok
farkli iligki olusturabilir. Bunun sonucunda bir model olusur ve bu model iizerinden tahmin iglemi
gerceklestirilir. Denetimli 6grenme yaklagiminda hangi veriler arasinda iligki kuracagin1 belirlerken
denetimsiz 6grenme yaklasiminda iligkilerin se¢imini algoritmaya birakmis oluyoruz.

4.6  Makine Ogrenmesi Kiitliphaneleri Nelerdir?

Bu baglik altinda klasik 6grenme kiitiiphanelerini ve derin 6grenme kiitiiphaneleri aciklanacaktir.

4.6.1 Klasik makine é6grenmesi kiitliphaneleri
SciKit-Learn

Makine 6grenmesine ait bircok algoritmayi bizlere sunan python kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphaneyi
kullanarak; k-en yakin komsuluk, destek vektor makineleri, naive bayes, karar agaclari, rasgele
orman, yapay sinir aglari, k-ortalamalar algoritmalarini kullanabilirsiniz.

PyLearn2

Theno kiitiiphanesinin iizerine gelistirilmis bir makine 6grenme kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphaneyi kul-
lanarak k-ortalamalar, temel bilesen analizi, destek vektor makineleri algoritmalarini kullanabilirsiniz.
Ayrica bu kiitiiphane araciliiyla islemlerinizi grafik kart1 iglemcisi iizerinde de gergeklestirebilirsiniz.
Kaynak: (Models - Pylearn2 dev documentation)

NuPIC (The Numenta Plaiform for Intelligent Computing)

Hiyerarsik gecici bellek (HTM) 6grenme algoritmalarini kullanan bir kiitiiphanedir. Canli verilerde
ve anomali tespitinde kullanilmaktadir. Kaynak: (NuPIC 1.0.3 API Documentation - NuPIC 1.0.3)

NiLearn

Noro-goriintiileme verilerini kullanarak kolayca istatistiksel yontemleri uygulayan tahmin, siniflandirma
ve baglanti analizlerini gerceklestiren bir kiitiiphanedir. Daha ¢cok beyin goriintiileri {izerine néronlar
arasindaki baglantilarin analizler ve tahmin modelleri i¢in kullanilmaktadir. Kiitiiphanede destek
vektor makinesi algoritmasini kullanilabilir. Kaynak: (Nilearn: Machine learning for Neurolmaging
in Python - Machine learning for Neurolmaging)

PyBrain
Bu kiitiiphane icerisinde standart ve gelismis bir¢ok farkli algoritma mevcuttur. Bunlar; destek

vektor makineleri, k ortalamalar, temel bilegen analizi, ve derin 6grenme algoritmalaridir. Kaynak:
(PyBrain)

Pattern

Bir web madenciligi kiitiiphanesidir. Veri madenciligi araglari icermektedir, internet iizerinden veri
toplayan botlar, Html etiketlerini parcalayan fonksiyonlar, dogal dil igleme araclari, kiimeleme,
simiflandirma, destek vektor makineleri, network analizi ve analizi gorsellestirme araclart mevcuttur.
Ayrica icerisinde 50’den fazla 6rnek mevcuttur. Kaynak: (Pattern | CLiPS)
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Bob

Ucretsiz olarak sunulan sinyal isleme ve makine 6grenmesi aracidir. Hem python hem de c++ kodlari
ile tasarlanmisg bir kiitiiphanedir. Makine 6grenmesi algoritmalarindan destek vektdr makineleri
ve ¢ok katmanli algilayicilart mevcuttur. Kaynak: (Bob - A framework for signal processing and
machine learning)

MILK (Machine Learning Toolkit)

Python’un makine 6grenmesi araci olarak daha ¢cok denetimli 6grenme algoritmalarina odaklanmis
oldugu bilinen bir kiitiiphanedir. K ortalamalar, destek vektdr makineleri, rasgele orman, temel
bilesen analizi, karar agaclari, k-en yakin komsuluk algoritmalarini bu kiitiiphane igerisinde bula-
bilirsiniz. Kaynak: (Milk: Machine Learning Toolkit for Python, 2017).

AIMA (Atrtificial Intelligence: A Modern Approach)

Stuart Russell ve Peter Norvig’in "Artificial Intelligence: A Modern Approach" adli eserindeki
sozde kodlar1 verilen algoritmalar1 bizlere sunan bir kiitiiphanedir. Dogal dil igleme alaninda da
cesitli algoritmalar icinde barindirmaktadir. Kaynak : (GitHub - aimacode/aima-python: Python
implementation of algorithms from Russell And Norvig’s "Artificial Intelligence - A Modern
Approach")

Simple Al

AIMA python kiitiiphanesi igerisinde bulunan algoritmalar baz alinarak hazirlanmistir. Artificial
Intelligence: A Modern Approach adl kitabin icerisindeki algoritmalar1 sunmustur. AIMA’dan
farkini algoritmalarin kullaniminda daha "pythonik" bir yaklagimda bulunuldugundan ve istikrarli,
modern siirdiiriilebilir bir versiyon olusturmaya énem verdiklerinden bahsedilmektedir. Kaynak:
(GitHub - simpleai-team/simpleai: simple artificial intelligence utilities)

EasyAl

Python dilinde sunulan bir yapay zeka kiitiiphanesi olan easyAi genellikle oyunlarin yapay zekalarinda
kullanilmaktadir. Ornegin; Tic Tac Toe , Connect 4, Reversi gibi oyunlarda kullanilmaktadir Kaynak:
(games) .

PyML (Machine Learning in Python)

Interaktif nesne yonelimli bir ¢at1 altinda Python’da makine 6grenmesi icin gelistirilmis bir kiitiiphanedir.
Destek vektor makinelerine ve onun diger cekirdek fonksiyonlari ile gerceklestirilecek makine 68ren-
mesi algoritmalarina odaklanmis bir kiitiiphanedir. Linux ve Mac OS X isletim sistemlerinde
calismaktadir (PyML - machine learning in Python — PyML v0.7.3 documentation).

MLPy (Machine Learning in Python)

Denetimli ve denetimsiz 6grenme alaninda bir¢ok makine 6grenmesi algoritmasini bizlere sunan
bir kiitiiphanedir. Regresyon, siniflandirma (destek vektor makineleri, k-en yakin komsuluk), k-
ortalamalar gibi bircok farkli algoritmay1 kullanima sunmaktadir. Kaynak: (mlpy - Machine Learning
Python)

Shogun

Soeren Sonnenburg ve Gunnar Raetsch tarafindan 1999 yilinda baslatilan bir projedir. Biiytik 6l¢cekli
kernel fonksiyonlarina ve biyoinformatik alaninda ki caligmalar i¢in gelistirilmigtir. Bir makine
ogrenmesi kiitiiphanesi olarak bircok atif alan bu kiitiiphane 2017 yilinda numfocus kiitiiphaneleri
(kar amaci giitmeyen acgik kaynakl bilimsel hesaplama kiitiiphaneleri) arasina katilmigtir. K-en



4.6.2

60 BAlim 4. Makine Ogrenmesi Kiitiiphaneleri

yakin komguluk, yapay sinir aglari, karar agacglari, k-ortalamalar, naive bayes, gibi bir¢ok farkl
makine 6grenmesini algoritmalarini kullanabileceginiz bir kiitiphanedir. (Shogun Machine Learning
- Home) (About | NumFOCUS, 2017)

LibSVM
Destek vektor makineleri algoritmalarini bizlere sunan python kiitiiphanesidir. Farkli kernel fonksi-
yonlarini kullanabilirsiniz. Kaynak: (LIBSVM — A Library for Support Vector Machines, 2017).

NLTK (Natural Language Toolkit)

Dogal dil isleme kiitiiphanelerinde en 6nde gelenlerden birisi olan nltk icerisinde 50 farkli derlem ve
sozliik bulundurmaktadir. Siniflandirma, etiketleme, parcalama, semantik ¢ikarimlarda bulunma gibi
bircok farkli islemi bu kiitliphaneyle gerceklestirebilirsiniz. Kaynak: (Natural Language Toolkit -
NLTK 3.2.5 documentation)

Gensim (Generate Similar)

Czech Digital Mathematics Library i¢in farkli python kodlarini barindirarak 2008 yilinda yayinlan-
maya baglayan gensim kiitiiphanesi belirli bir makale i¢in o makaleye benzer makalelerin listesini
olusturarak sunmay1 amaclamaktadir. Onceleri farkli yontemler denenmisse de istenilen sonuglara
ulagilamamis ve gensim bu sorunlara ¢oziim icin iiretilmistir. Icerisinde semantik analiz ve benzerlik
fonksiyonlari mevcuttur. Kaynak: (gensim: Tutorials)

PyAnn

Python dili icin gelistirilmis basit ve temel yapay sinir ag1 kiitiiphanesidir. Siireci olabildigince
basitlestirmeyi hedeflemektedir. Kaynak : (GitHub - racaljk/pyann: Artificial Neural Network
Library for Python)

FFNet
Python icin ileri beslemeli yapay sinir ag1 kiitiiphanesidir. Farkli optimizasyon yontemlerine izin
verir. Kaynak: (Overview - ffnet 0.8.3 documentation)

NeuroLab

Yapay sinir aglarini calistirabilecegimiz python kiitiiphanelerinden birisidir. Esnek ag konfigiirasy-
onun yapisina sahiptir. Kiitiiphanede numpy ve scipy kiitiiphanelerinin fonksiyonlari kullanilmaktadir.
Kaynak: (Welcome to NeuroLab’s documentation! &mdash; NeuroLab 0.3.5 documentation)

Bu asamaya kadar tanitilan kiitiiphaneler klasik yontemle gerceklestirilen makine 6grenmesi algo-
ritmalarin1 bizlere sunan kiitiiphanelerdir. Bu asamadan sonra tanitilacak olan kiitiiphaneler, makine
o0grenmesi alaninda yeni bir yaklagim olan ve temelleri yapay sinir aglarina dayanan derin 6grenme
algoritmalarinm bizlere sunan kiitiiphanelerdir. Bu asgamaya ge¢cmeden once derin 6grenme hakkinda
kisaca birkag bilgi vermek gerekirse; klasik yaklagimlardan en biiyiik farki 6zellik ¢ikarimi islemini
kendi bagina gergeklestiriyor olmasidir, bu 6zelligi sayesinde 6n igleme asamasinda zaman kaybe-
dilmemektedir. Biiyiik veri kiimesi kullanilarak gerceklestirilen derin 6grenme modelleri ¢ok fazla
islemci giiciine ihtiya¢ duymaktadir bunun icin grafik kartlarinin islemcilerinden yararlanilmaktadir.

Derin 6grenme kiitliphaneleri

Hebel

Python’da yapay sinir aglarini hizlica derlemek i¢cin PyCuda ile grafik islemcisini kullanilan derin
ogrenme kiitiiphanesidir. Farkli aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir ag1 modellerini kullanabilirsiniz
ayrica egitim yontemi olarak da farkli momentumlari kullanmak miimkiindiir. (Bretschneider, 2014)
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Theano

Numpy’a benzer cok boyutlu dizilerle islem yapmamiza olanak saglayan kiitiiphanedir, matematiksel
ifadeler ve islemleri barmdirir. Tiim mimarilerde etkili olarak calisir. Montreal Universitesinin
makine 6grenme grubu tarafindan tasarlanmistir. Dikkat ¢eken bir bagka 6zellik ise yiikiin yogun-
luguna gore yiiksek hesaplamalarda CPU veya GPU ile veri islemeyi optimize eder (Welcome -
Theano 0.9.0 documentation) .

TensorFlow

Derin 6grenme kiitiiphanelerinden birisi olan ve Google gelistiricileri tarafindan gelistirilen bu
kiitiphane Google tarafindan goérsel {izerinden nesne belirleme ve ses tanima problemlerinde kullanil-
maktadir. Bilylik veri setlerinden hizlica 6grenme islemini gerceklestirdigi soylenmektedir. Kaynak:
(TensorFlow)

Keras

Yiiksek seviyeli bir arayiiz sunan ve derin 6grenme algoritmalarindan birisi olan Keras’in tasarimda
minimalist yaklagimla kompakt sistemlerin olusturulmasi yoluyla hizli ve kolay deneme yapilmasi
amagclandi. Katmak yapisina dayali olan mimarisi ile giris katmaninda veri tensor olarak verilir ve
o0grenme iglemi baglatilir (Keras Documentation).

Cafee

Berkley yapay zeka arastirma gelistirilen agik kaynakli derin 6grenme kiitiiphanesidir, gelistirilebilir
kod yapisina sahip bir kiitiiphane ve hizli olarak calismaktadir. Kaynak: (Caffe | Deep Learning
Framework)

Yardimci Kutiphaneler

Bu béliimde makine 6grenmesi algoritmalari i¢in kullanima acik olan veri kiimelerini bizlere sunan
kiitiiphaneler ve 6n isleme asamasinda kullanilan bazi kiitiiphaneler tanitilmustur.

Fuel

Makine 6grenmesi alaninda algoritmalarimizi egitmek i¢in bizlere veriler sunan agik kaynakl bir
kiitiiphanedir, icerisinde; MNIST(gorsel veri) , Google’in bir milyar kelimesi (metin verisi), CIFAR
10 (gorsel veri) veri kiimelerini icermektedir. (GitHub - mila-udem/fuel: A data pipeline framework
for machine learning)

Skdata

Makine 6grenmesi alaninda goriintii isleme ve dogal dil isleme alaninda kabul goriilen problemlerin
veri kiimelerini iceren kiitiiphanedir. (GitHub - jaberg/skdata: Data sets for machine learning in
Python)

EIPY

Bilgi ¢ikarimina odaklanmis olan bir python kiitiiphanesidir. Ornegin metin icerisinden bir iligki
cikarmak istiyorsunuz bunun i¢in bu kiitiiphaneyi inceleyin. (GitHub - machinalis/iepy: Information
Extraction in Python)

Bu icerigin hazirlanmasinda ayrica (Top 20 Python Machine Learning Open Source Projects)
ve (Python’un En iyi 15 Veri Bilimi Aracim1 Karsilagtirdik - SilikonHaber.com) Kaynaklarindan
yararlanilmustir.
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Sonuc

Giintimiizde Python dilinde gelistirilen bir¢ok farkli acik kaynakli makine 6grenmesi kiitiiphanesi
tanitilmistir. Bu kiitiiphaneler sayesinde gelistiriciler algoritmalar1 kullanarak kendi uygulamalarini
gelistirebilir ve problemlerine farkli ¢oziimler bulabilirler.
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Python ile Goriintii Islemede Ornek Bir Uygulama

Ogr. Gor. Dr. Murat GEZER

Girig

Giiniimiiz bitytik bir veri tufaninin tam ortasindadir. 2012 rakamlarina gore dijital evrende 2.7
Zetabyte veri bulunmaktayd: ve her gecen giin 2.5 exabyte boyutunda veri bu evrene eklenmek-
tedir [1]. Verinin bu denli biiyiik boyutta olmasi nedeniyle anlamlandirilmasi yani bilgi haline
doniistiiriilmesi ¢ok 6nemlidir Bu konuda her gecen giin yeni calismalar yapilmaktadir. Bu ¢caligmalar
icin makine 6grenmesi teknikleri kullanilmaktadir. Goriintii igleme 6zellikle dijital teknolojilerin ¢ok
hizli gelisim saglamasi nedeniyle hayatimizin bir¢ok alaninda yerini almaktadir. Boylelikle dijital
evren icin en 6nemli verinin bilgiye doniistiirme kaynaklarindan biri haline gelmistir. Giiniimiizde
veri bilimciler goriintii siniflandirma, video analizi gibi ¢alismalari i¢in makineyle 6grenmesi i¢in
GPU’lar1 (Grafik Islemci Unitesi) kullanmaktadir. Bu yontemler ile cok biiyiik miktarlarda egitim
verisini kullanarak c¢ok iyi sonuclar iiretmektedir. Bu ¢alismada Raspberry Pi gibi diisiik giic tiike-
timine sahip mini bilgisayarlar kullanilabilecek olan temel yontemler kullanilmistir. Bu yontemler
goriintiilerin benzerlerinin bulunmasi i¢in benzerlik ve uzaklik dl¢iilerinin kullanilmas1 seklindedir.
Bu caligmada tiim kodlama Python 3.6 kullanarak Anaconda dagitimi tizerinde gerceklestirilmistir.

Temel Tanimlar

Goriintiiler iizerinde gerceklestirmeye baglamadan énce Makine Ogrenmesi, Goriintii Isleme ve
Bilgisayarli Gorme tanimlari {izerinde durmakta yarar vardir.

Makine Ogrenmesi:

Makine 6grenmesi bilgisayar bilimlerinin kuramsal alt dalidir. Matematiksel ve istatistiksel yontem-
ler kullanarak mevcut verilerden ¢ikarimlar yapan, bu cikarimlarla bilinmeyene dair tahminlerde
bulunan yontemler biitiinii olarak adlandirabiliriz. Makine Ogrenmesinin 6nciilerinden olan Arthur

‘M
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Samuel tanimi "bilgisayarin acik bir sekilde programlanmadan bir isi 6grenme yetenegi olarak”
seklinde vermistir [2]. Universitelerde yaygi bir sekilde ders kitabi olarak kullanilan Introduction to
Machine Learning adli kitabinda Alpaydin Makine 6grenmesinin temelini gézlenmis bir 6rneklem
kiimesinden ¢ikarip yapmak ve bu ¢ikarimlara uygun bir model olusturmak icin istatistik kullanilmasi
olarak belirtmistir [3]. Tom M. Mitchell tarafindan verilen ve literatiirde genellikle kullanilan tanim:
“Bazi1 amaglari (T) gerceklestirmek icin P performansi ile ¢aligan bir program, deneyimleri sonucunda
(E), P ile olciilen performansim arttirarak amaclari gerceklestiriyorsa 6grenebildigi sdylenebilir.”
seklindedir [4]. Makine 6grenmesi terimi, verilen tanimlardan anlasilacag gibi ¢ok genel bir sekilde
kullanilmaktadir. Ve genellikle biiyiik veri kiimeleri igeresinden desen ¢ikarmak ya da mevcut verileri
analiz ederek daha dnce 6gretilenleri temel alan yeni verilere iliskin tahminler yapma kabiliyetine
atifta bulunmaktadir. Makine 6grenmesi ile istatistik bilimi, veri madenciligi, is zekasi, Oriintii
tanima, yapay zekali sistemler, dogal dil isleme, bilgisayarl1 gorme, biyoinformatik, robotik, goriintii
isleme gibi bircok farkli alan arasinda bir iligki vardir Makine 6grenmesi algoritmalari genel olarak
Danismanli Ogrenme (Supervised Learning), Damigsmansiz Ogrenme (Unsupervised Learning) ,
Yari-Danigmanli Ogrenme (Semi-Supervised Learning) ve Pekistirmeli (Takviyeli) Ogrenme (Re-
inforcement Learning) olmak iizere dérde ayrilmaktadir. Bu calismada Danismanli Ogrenme ve
Danismaniz Ogrenme algoritmalari ile islem yapacagiz. Danismanli Ogrenme algoritmalar sinif
verilerinin tanimli oldugu durumlarda kullanilmaktadir. Danismansiz Ogrenme algoritmalar1 ise
sinif verilerinin tanimli olmadig1 durumlarda kullanilmaktadir.
Literatiir incelendiginde makine 6grenmesi siireclerinde farkli yaklagimlar bulundugu goriilmemek-

tedir. Ancak en yaygin kullamilan makine 6grenmesi siireci Sekil 5.1 de goriilmektedir.

labels machine

learning

traini feature glioptns
ranng extraction

data

feature i dicted labels

(! extraction model L

data

A typical workflow %0 tackle machise lesming problcans

Sekil 5.1: Ornek bir makine 6grenmesi akis semasi [5]

Burada goriildiigii tizere siire¢ iki asamadan olusmaktadir. Egitim asamasi (training phase) ve
test agamasi (test phase) seklindedir. Makine 6grenmesindek bazi kavramlar su sekildedir.

Gozlemler (Observations): 6grenmek ya da degerlendirmek icin kullanilan her bir veri pargasi.
Orn: her bir e-posta bir gézlemdir.

Ozellikler (Features): Bir gozlemi temsil eden (genelde sayisal) verilerdir. Orn: e-posta’nin
uzunlugu, tarihi, bazi kelimelerin varlig.

Etiketler (Labels): Gozlemlere atfedilen kategoriler. Orn: spam, spam-degil.
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Egitim Verisi (Training Data): Algoritmanin 6grenmesi i¢in sunulan gézlemler dizisi. Algo-
ritma bu veriye bakarak gikarimlarda bulunur, kafasinda model kurar. Orn: ¢ok sayida spam/spam-
degil diye etiketlenmis e-posta gozlemi.

Test Verisi (Test Data): Algoritmanin kafasinda sekillendirdigi modelin ne kadar gergege yakin
oldugunu test etmek i¢in kullanilan veri seti. Egitim esnasinda saklanir, egitim bittikten sonra
etiketsiz olarak algoritmaya verilerek algoritmanin (vermedigimiz etiketler hakkinda) tahminlerde
bulunmast beklenir. Orn: spam olup olmadig1 bilinen (ama gizlenen), egitim verisindekilerden farkli
cok sayida e-posta gozlemi.

Goriintii isleme:

Goriintii Isleme kavramina ge¢gmeden dnce sayisal goriintiiyii tanimlamak gerekir. Sayisal goriintii
genel olarak Goriintiilerin sayisal ortam i¢in uygun hale doniistiiriilmiis sekilleri olarak tanimlanabilir.
Goriintd, iki boyutlu m, n uzay koordinatlarinda bir olarak tanimlanan 151k yogunluk fonksiyonudur
[6]. Burada x, y degerleri ve fonksiyon genlikleri sonlu ve tamsay1 ise bu goriintii, sayisal goriintii
olarak adlandirilir. Boylelikle goriintii igleme, goriintiiyll sayisal hale getirmek ve bazi iglemleri
gerceklestirmek icin gelistirilmis, spesifik goriintii elde etmek veya ondan bazi yararh bilgiler ¢ikar-
mak i¢in kullanilan yontemler olarak soyleyebiliriz. Goriintii igleme ile dijital goriintiiler tizerinde
cesitli iglemler yapilarak yeni goriintiilerin elde edilmesini amaglanmaktadir. Bunun i¢in 6l¢iilmiis ya
da kaydedilmis olan dijital goriintii verilerine, bilgisayar da bulunan yazilimlar veya programla dilleri
ile amaca uygun sekilde kullanilan matematiksel algoritmalar uygulamr. Genellikle Goriintii isleme
sistemi, Onceden belirlenmis sinyal isleme( Signal Processing )yontemlerini uygularken goriintiileri
iki boyutlu sinyaller olarak ele almaktadir.

Bilgisayar/Makine Gormesi:

Bilgisayar gormesi ya da Makine Gormesi, sayisal goriintiilerden veya videolardan iist diizey bir
anlam elde etmek i¢in algoritmalarin nasil olugturulabilecegini ele alan disiplinler arasi bir alandir.
Genel olarak insan gorsel sisteminin yapabilecegi gorevleri otomatiklestirmeyi amaclamaktadir.
Gordiigiinii anlayabilen akilli bilgisayar sistemlerinin bilgisayar gérmesinin ana amacidir. Uzerinde
calisilan konular arasinda, kamera gériintiilerinden yiiz tanima, plaka tanima, goriintiiden 3-Boyutlu
yiizey geometrisinin bulunmasi, ayrit saptama bulunmaktadir.

Diisiik Seviye islemi Orta Seviye islemi Yiiksek Seviye islemi |
Girdi: Gorunti Girdi: Qérﬂntﬁ Girdi: Ozellikler
_ ?Iktl: Gérinth | | ?Iktl: Ozellikler | cikti: Anlama

‘ Ornek: Girtltd Ornek: Nesne Tanima,

| Ornek: Ekran anlama, |~

- gidermek, gorlnti — segmentation otomatik navigasyon

keskinlestirmek

Sekil 5.2: Goriintii islemeden bilgisayarli gormeye islem zorluk seviyesi [7]

Python ile Goriintii isleme

Python programlama dili 1980’lerin sonlarina dogru Guido van Rossum tarafindan 1989 Aralik
ayinda gelistirildi. Adin bir yilandan degil Guido van Rossum’un ¢ok sevdigi, Monty Python adli
alt1 kisilik bir Ingiliz komedi grubunun Monty Python’s Flying Circus adli gosterisinden almustir.
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Giintimiizde Python Yazilim Vakfi ¢evresinde toplanan Python toplulugu tarafindan gelistirilmek-
tedir.I1k kararli siiriimii olan Python 1.0 Ocak 1994 yaymlanmistir. Son kararh siiriim Eyliil 2017
itibari ile 2.x serisinde Python 2.7.14 ve 3.x serisinde Python 3.6.2°dir. 3.x siiriimii 3 Aralik 2008
yayinlanmaya baglamistir; dikkat edilmesi gerek onemli bir nokta 3.x serisi 2.x serisi arasinda tam
bir geriye dogru uyumlulugun olmamasidir [8]. Calisma kapsaminda kullandigimiz Python 3.5 i¢in
her ne kadar dogrudan python.org adresine giderek en son python siiriimiinti indirmek miimkiindiir.
Bu caligmada kullanmak tizere https://www.anaconda.com/ adresinde bulunan Anaconda dagitmin
tercih edilmistir. Anaconda piyasada bulunan bilimsel hesaplama icin kullanilan ticari yazilimlara
benzeyen acik kaynak kodlu bir platformdur. Python ile goriintii isleme ve makine 6grenmesi i¢in bir
cok modiil bulunmaktadir. calismamizda OpenCV,sklearn, matplotlib ,pandas ve Numpy modiilleri
kullanilmistir.

Benzerlik Algoritmalari ile Rakam Tanima

Veri Kiimesi

UCI Machine Learning Repository adresinde halka agik olan kalem tabanli el yazis1 karakterlerinin
taninmasi veri kiimesi kullamlacaktir. Bogazici Universitesinden Ethem Alpaydin ve Fevzi Alimoglu
tarafindan Wacom PL-100V tablet tarafindan toplanmis olan bu veri kiimesi 44 farkli kisinin yazmus
oldugu 250 farkli rakamdan olugmaktadir [9]. Toplam 5620 6rnekten olugmaktadir. Veri kiimemiz
sklearn kiitiiphanesinde hazir olarak gelmektedir.Veri kiimesini yiiklemek i¢in 6ncelikle sklearn
kiitiiphanesini i¢erisinde bulunan datasets nesnesini ¢agirdik. Bu iglem i¢in from sklearn import
datasets komutu kullanilir. datasets nesnesi igerisinde bulunan load_digits() metodu ile el yazisi
veri kiimesi otomatik olarak ¢evrimigi olarak indirilmisgtir.

Benzerlik ve uzaklik Olciileri

Makine 6grenmesinde kullanilan algoritmalarin bilyiik kisminda nesnelerin birbirlerine olan benz-
erlikleri yada uzakliklar 6zellikleri 6znitelikleri degerleri vasitasi ile bulunmaktadir. Bu olgiitler
problemin yapisi ve verinin tiiriiniine gore ¢esitlidir . Tablo 5.1 da goriilecegi gibi cesitli Uzaklik
oOlctileri bulunmaktadir ayrica ¢esitli benzerlik olciileride bulunmaktadir. Bu konuda detayl bilgi
istenirse tiirk¢e kaynak olarak Haldun Akpnar tarafindan yazilmig olan Data adli kitab1 gosterilebilir
[10].

Aralik Olcek | Frekans ikil
Euclid chi-square | Euclid
Kareli Euclid | Phi-square | Kareli Euclid
Minkowski Biiyiikliik Fark:
Chebyskev Oriintii Farki
Manhattan Varyans
Mahalobonis Bicim

Lance & Williams

Tablo 5.1: Uzaklik Olgiileri [10]

Calismada Manhattan uzaklik metrigi , Eucklid uzaklik metrigi ve Kosiniis benzerligi 6l¢iileri
kullanilmigtir. Vektoriin arasindaki ag1 farki kullanildiginda Kosiniis Benzerlik o¢iitii kullanilmis
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Arahk Olcek Ikil

Pearson Korelasyonu | Russell

Kosiniis benzerligi Jackard
Zar

Tablo 5.2: En Bilindik Benzerlik Olgﬁleri [10]
olmaktadir (denklem 5.1).

cosinesimilarity = cos0 = (5.1

- =
ab
—
a

lalile |

Kosiniig benzerlik ol¢iitii aradaki agiya bagl olarak -1 ile 1 sonugunu dondiirmektedir. Sonug 1’e
yaklagtikca goriintii benzerligi artmaktadir. Manhattan uzaklik dlciisiinde , gézlemler arasindaki
mutlak uzakliklarin toplami alinarak hesap yapilmaktadir [11].

P
manhattandistance = d Z |xixk —x ,k| Lj=12,...mk=12,..p (5.2)

Oklit uzaklig1 ise iki nokta arasindaki dogrusal uzaklik olarak tanimlanabilir.

P
eucliddistance = d(i, j) = | Y (xae —xjx)?)i, j = 1,2,...,mk=1,2,....p (5.3)
k=1

Uzaklik ve benzerlik ol¢iileri i¢in fonksiyonlar sklearn.metrics.pairwise nesnesinde bulunur ve bu
konuda detayl bilgi http://scikit-1learn.org adresinde bulunmaktadir.

Uygulama

Veri kiimemisin ytiklenmesi Spyder editoriinde

from sklearn import datasets
digits = datasets.load\_digits()

seklinde girilerek saglanmistir. Sekil 5.3 ’de veri kiimesi yiiklendikten spyder icersinde bulunan
degisken tablosunda (variable explorer) 5 sozliik (dictionary) barindiran bir digits demeti (bunc)
bulunmaktadir.

Digits veri kiimesi 1797 elemandan olugmaktadir (Tablo 5.3). Her bir eleman i¢in data, images,
target nitelikleri bulunmaktadir.

nitelik | Aciklama Tiir
images | Veri kiimesindeki her bir elemanin matris halindeki 8x8 goriintiisii | float64
data Veri kiimesindeki her bir elemanin vektor haline getirilmis hali float64
target | her bir elemanin sinifi int32

Tablo 5.3: Digits veri kiimesinin nitelikleri

Elemanlar1 goriintii olarak gostermek icin
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Sekil 5.3: digits demeti

goruntulNo=1
import matplotlib.pyplot as plt
plt.imshow(digits.images[goruntuNo], cmap=plt.cm.gray_r,interpolation=’nearest’)

komutlar1 kullanilmaktadir (Sekil 5.4).
Veri kiimesi icersindeki matrix formundaki goriintiilerin benzerliklerini hesaplamak i¢in her bir
elemani i¢in vektor haline doniistiiriilmiis halini X dizisine (array)

X = digits.data

komutu ile aktarilir. Benzerini bulmak istedigimiz goriintiiniin vektor halini alip isleme hazir hale
getirmek igin

goruntu=4
Y=X[goruntu] .reshape(1,-1)

komutunu kullanilmaktadir. Ornek uygulamada 4 numarali goriintii igin islem yapilmistir. X dizisi
biitiin veri kiimesinde bulunan elemanlar1 vektor halinde bulundurmakta olup Y benzerlerini bulmak
istedigimiz rakami vektor halinde bulundurmaktadir. Kosiniis benzerlik denklemi 5.1 igin

from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity
coSim = cosine_similarity(Y, X)

kodu yazilabilir. Bu islemin sonucunda elimizde benzerini bulmak istedigimiz goriintiiniin diger
goriintiilere olana benzerlik degeri 0-1 arasi deger olarak hesaplanacak ve coSim dizisine kaydedilmistir.
Benzerlik degerleri yiiksekten diisiige siralamak ve ekranda gostermek i¢in

cosf = pd.DataFrame(coSim).T

cosf.columns = [’similarity’]
sirali=cosf.sort_values(’similarity’, ascending=False)
sirali=sirali.reset_index()

komutlar1 kulanilmaktadir. Sekil 5.5’den goriilecegi iizere siralanmis olan dizinin ilk elemani goriin-
tiiniin kendisi olup benzerligi (similarity) 1’e esittir. Ornekte benzerligi bulunmasi istenen 4 numarali
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IPython console

[ Console 1A B

In [1]: from sklearn import datasets
In [2]: digits = datasets.load_digits()
In [3]: import matplotlib.pyplot as plt

In [4]: plt.imshow(digits.images[1], cmap=plt.cm.gray_r,interpolation="nearest"')
Out[4]: <matplotlib.image.AxesImage at @x17e7945fbad>

o

1

0 2 4 6

In [5]: plt.imshow(digits.images[2], cmap=plt.cm.gray_r,interpolation="nearest")
Out[5]: <matplotlib.image.AxesImage at @x17e793367f@>

0

1

Sekil 5.4: Digits veri kiimesindeki goruintiiler

elemana en yakin 6rnegin benzerligi 0.946069 ile 1777 numarali eleman oldugu goriilmektedir.
Aym sekilde uzaklik metrikleri icin islemler aym sekilde yapilmaktadir. Oklit uzaklik metrgi
icin kodumuz

from sklearn.metrics.pairwise import euclidean_distances
eucDis = euclidean_distances(Y, X)

eucDisf = pd.DataFrame(eucDism).T

eucDisf.columns = [’distance’]
eucDissirali=eucDisf.sort_values(’distance’, ascending=True)
eucDissirali=sirali.reset_index()

Manhattan uzaklik metrigi i¢in kodumuz

from sklearn.metrics.pairwise import manhattan_distances
manDis = euclidean_distances(Y, X)

manDisf = pd.DataFrame(manDis).T

manDisf.columns = [’distance’]
manDissirali=eucDisf.sort_values(’distance’, ascending=True)
manDissirali=sirali.reset_index()
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Variable explorer

N;vﬁe Type Size Value

enbenzer int 1 1777

gorunty  int 1 4

sirali DataFrame {1797, 2) Column names: index, similarity

B2 sirali - DataFrame — =] % |

Index index similarity Lsd

e 4 1

1 1777 ©.946069

2 1735 ©.942743

3 1198 ©0.931141

4 1ee 0.92759

5; 919 8.922172

6 1244 8.92197

i 64 ©0.920418

8 1351 ©0.919301

9 1754 8.91904

1e 1788 ©.918418

11 1171 ©0.914458

12 1811 8.91323

13 a7 0.911523 5
Format Resze | 2] Background coor [ Colume minfmax [Cox ]| cocu

Sekil 5.5: Her bir goriintii indisine gore benzerlik degerlerinden bir kisim

seklinde olmaktadir. Burada dikkat edilmesi gerek benzerlik dlciilerinde siralama biiyiikten
kiiciige olurken. Uzaklik 6lciilerinde siralama kiigiikten bilyiik olmasidir. Bu boliimde anlatilan tiim
kaynak kodlar ve fazlas1 yazarin github hesabindan https://github.com/mgezer alinabilir.

Sonuc

Bu boliim kapsaminda digit veri kiimesi igersinde bulunan goriintiilerdeki rakamlarin taninmasi igin
benzerlik ve uzaklik dlgiileri kullanilmistir. Sekil 5.7 de 2 nolu 6rnek icin degisik metriklerde en
iyi bulunan goriintiilerin goriinmektedir. sekil 5.8, sekil 5.9 ve sekil5.10 sirastyla 5 rakam sinifina
ait olan 15 nolu goriintiiniin en iyi , 10. siradaki ve 100. siradaki benzerliklerine ait sonuclari
gostermektedir. Bu sekillerden goriilmektedir ki yapmis benzerlik ve uzaklik metrikleri ile yapilan
sonuglar ile uygun ve hizli sekilde iyi sonuglar alinmaktadir.

Okuyucunun kendisi gelistirmesi i¢in kaynak kodlar sunulmustur. Giiniimiizde Derin Ogrenme
yontemleri ile taninma islemleri ¢ok boyutlu ve hacmi biiyiik veriler tizerinde ¢ok daha etkin sekilde
yapilabilmektedir.
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4 nonun Gérintisid

0 2 4 3

4 nolu gérintinin sinifi 4
En benzer degerli 1777 nonun Gorintisi ve benzerlik degeri ©.946063883694

T T T

0 2 4 3

1777 nolu gérintinin sinifi 4

Sekil 5.6: Kosiniis benzerlik olciitiine gore 4 numarali goriintiiye en yakin benzer goriintii
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<
<

Sekil 5.7: Yukardan soldan saga dogru 2 nolu goriintii,Kosiniis benzerligine gdre bulunmusg olan en
yakin goriintii ( nolu eleman), Asagidan soldan saga dogru 6klid uzakligina gére goriintii (57 nolu
eleman), manhattan uzaklik metrigine gore (57 nolu eleman)

on £ o8] ==
. o i 'l 'l I
O‘
L. L.
=] £ P =]
i i i i

0 5
D p
re
0 5
Sekil 5.8: Yukardan soldan saga dogru 15 nolu goriintii,Kosiniis benzerligine gore bulunmus olan en

yakin goriintii (1568 nolu eleman), Asagidan soldan saga dogru 6klid uzakligina gore goriintii (1568
nolu eleman), manhattan uzaklik metrigine gore (1192 nolu eleman)
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Sekil 5.9: 5 rakami olan yukardan soldan saga dogru 15 nolu goriintii,Kosiniis benzerligine gore
bulunmus olan 10. siradaki goriintii (1575 nolu eleman), Asagidan soldan saga dogru 6klid uzakligina
gore goriintii (1659 nolu eleman), manhattan uzaklik metrigine gore (1643 nolu eleman)

on £ o8] ==
. o i 'l 'l I
O‘
L. Ln.
=] £ P =]
i i i i

Sekil 5.10: 5 rakami olan yukardan soldan saga dogru 15 nolu goriintii,Kosiniis benzerligine gore
bulunmus olan 100. siradaki goriintii (1185 nolu eleman), Asagidan soldan saga dogru oklid
uzakligina gore goriintii (204 nolu eleman), manhattan uzaklik metrigine gére (1333 nolu eleman)
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Kaynakca

[1] G. Oles, “Revolution or evolution of traditional Business Intelligence concept,” 2013.

[2] A. L. Samuel, “Some Studies in Machine Learning Using the Game of Checkers,” BM J. Res.
Dev., vol. 3, no. 3, pp. 210-229, 1959.

[3] E. Alpaydin, Introduction to Machine Learning. Mit Press, 2014.

[4] T. M. Mitchell, Machine Learning. McGraw Hills, 1997.

[5] M. Beyeler, Machine Learning for OpenCV. Published by Packt Publishing Ltd., 2017.

[6] B. Jahne, Digital Image Processing: Concepts, Algorithms, and Scientific Applications.
Springer, 1995.

[71 E. T. G. Oguz Giingér, “Dijital Goriintii Isleme.” 2016.

[8] Python, “Python,” Python, 2017. [Online]. Available: http://bit.ly/2x2rOcn. [Accessed:
17-Oct-2017].

[9] E. Alimoglu, “Combining Multiple Classifiers for Pen-Based Handwritten Digit Recognition,”
Institute of Graduate Studies in Science and Engineering Bogazici University, 1996.

[10] H. Akpinar, Data, Veri Madenciligi Veri Analizi. Istanbul: Papatya Yayincilik, 2014.

[11] C. S. E. Yal¢in Ozkan, Biyoenformatik DNA Mikrodizi Veri Madenciligi. Istanbul: Papatya
Yayincilik, 2017.



o
o

—_
OO 00N R W=

SIS IRV IR SIS S I S I S S S R S R S e e s s e
R LWN~R,OOUXIDTUNRE W=V INN R W=

35
36

38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

5.6 Ekler 77

Ekler

Kosiniis Benzerlik i¢in yazar tarafindan hazirlanmig olan kaynak kod

#!/usr/bin/env python3

# —x— coding: utf—8 —x—

Created on Wed Sep 5 13:27:01 2017

@author: mgezer

## Digits veritabani ile benzer goruntu bulma

from sklearn import datasets

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity

# Veri Kumesini yukleyelim

digits = datasets.load_digits ()

#display_img adinda goruntu gosterecek bir fonksiyon tanimlanmasi
def goruntuGoster (goruntuNo ):
plt.imshow(digits.images[goruntuNo], cmap=plt.cm.gray_r,
interpolation="nearest’)

plt.show ()

# bazi veri kumesi elemanlarini ekranda gostereli

print("")

goruntuGoster (0)

goruntuGoster (1)

goruntuGoster (111)

# Her bir 8x8 lik goruntunun vektor haline X degiskenine aktar
X = digits.data

# Benzerlik Analizi yapilacak gorntu olan vektor sekilendiriyoruz
#satir vektorden sutuna ceviriyoruz

goruntu=4

Y=X[ goruntu ]. reshape(1,—1)

# Cosine Benzerlik metrigini uyguluyoruz

coSim = cosine_similarity (Y, X)

#sonucu Pandas Veri cercevresinin icine aliyoruz

ve en benzerden itibaren siralama yapiyoruz

cosf = pd.DataFrame(coSim).T

cosf.columns = [’similarity ']
sirali=cosf.sort_values(’similarity’, ascending=False)
sirali=sirali.reset_index ()

#ekrana bastiriyoruz

#print(sirali)

#enbenzerin indis degerini aliyoruz

print (goruntu , "nonun_Goruntusu")

goruntuGoster (goruntu)

print (goruntu, "nolu_goruntunun_sinifi",digits.target[goruntu])
enbenzer=int(sirali.iloc[1][ index’])

bdegeri=sirali.iloc[1][ ’similarity ]

print ("En_benzer_degerli",enbenzer, "nonun,_Goruntusu_ve_benzerlik _degeri",
bdegeri)

goruntuGoster (enbenzer)

print(enbenzer , "nolu_goruntunun_sinifi",digits.target[enbenzer])
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Kaynak Kod: Degisik uzaklik ve benzerlik 6lciilerine gore karsilastirma kodu

#!/usr/bin/env python3

# —x— coding: utf—8 —x—

Created on Wed Sep 5 13:27:01 2017

@author: mgezer

## Digits veritabani ile benzer goruntu bulma

from sklearn import datasets

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity
from sklearn.metrics.pairwise import euclidean_distances
from sklearn.metrics.pairwise import manhattan_distances
goruntu=1221

# Veri Kumesini yukleyelim

digits = datasets.load_digits ()

X = digits.data

# Benzerlik Analizi yapilacak gorntu olan vektor sekilendiriyoruz
#satir vektorden sutuna ceviriyoruz

Y=X[ goruntu ].reshape(l,—1)

# Cosine Benzerlik metrigini uyguluyoruz

coSim = cosine_similarity (Y, X)

cosf = pd.DataFrame (coSim).T

cosf.columns = [’similarity ’]
cosfSirali=cosf.sort_values(’similarity’, ascending=False)
cosfSirali=cosfSirali.reset_index ()

#ekrana bastiriyoruz

#print(sirali)

#enbenzerin indis degerini aliyoruz
enbenzer=int(cosfSirali.iloc[1][ index’])

# Oklid uzaklik metrigini uyguluyoruz

eucDis = euclidean_distances (Y, X)

eucf = pd.DataFrame(eucDis).T

eucf.columns = [’ similarity ']
eucfSirali=eucf.sort_values(’similarity’, ascending=True)
eucfSirali=eucfSirali.reset_index ()

eucenbenzer=int (eucfSirali.iloc [1][ *index’])

# Oklid uzaklik metrigini uyguluyoruz

manDis = manhattan_distances (Y, X)

manDisf = pd.DataFrame (manDis).T

manDisf.columns = [’similarity ’]

manDisfSirali=manDisf. sort_values(’similarity >, ascending=True)
manDisfSirali=manDisfSirali.reset_index ()

manenbenzer=int (manDisfSirali.iloc [1][  index’])
plt.figure (1)

plt.subplot(221)

plt.imshow(digits .images[goruntu], cmap=plt.cm.gray_r,
interpolation="nearest’)

plt.subplot(222)

plt.imshow(digits.images[enbenzer], cmap=plt.cm.gray_r,
interpolation="nearest’)

plt.subplot(223)

plt.imshow(digits.images[eucenbenzer], cmap=plt.cm.gray_r,
interpolation="nearest’)

plt.subplot(224)

plt.imshow(digits.images[manenbenzer], cmap=plt.cm.gray_r,
interpolation="nearest’)

plt.show ()
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Yazar Hakkinda

Almanya dogumlu olan Murat Gezer ilk ve orta egitiminin biiyiik kismin1 Al-
manya da Lise egitimini Istanbul’da tamamladi. Lisans egitimini Ege Univer-
sitesi Fen Fakiiltesi Astronomi ve Uzay Bilimleri boliimiinde 1997 yilinda
5 tamamlamustir. Bir siire 6zel sektorde yazilim ve Ar-Ge departmanlarinda
calistiktan sonra 2007 yilinda Istanbul Universitesi Enformatik Béliimiinde
Yiiksek Lisansini tamamlamis ardindan 2014 yilinda Istanbul Universitesi
Elektrik-Elektronik Miihendisligi boliimiinden “Modern haberlesme sistem-
lerinde goriintii kodlamas1 ve sikigtirmasinda 6zgiin matematik yontemler”
adli tezi savunarak DR. unvanim almistir. 2011 yilindan itibaren Istanbul
Universitesi Enformatik boliimiinde Ogretim Gorevlisi olarak calismaktadir.
Cesitli kuruluglar tarafindan diizenlenen etkinliklerde Linux, Gériintii Isleme
ve Makine Ogrenmesi konusunda seminerler ve egitimler vermektedir. Detayli akademik caligmalara
http://bit.ly/2ytzTZa adresinden erisilebilir.
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6. Akil

Akillh Binalar

Doc¢. Dr. Tahsin TURGAY

Giris

Diinya da teknolojik gelisimler ve ekonomik degisimler beraberinde bircok gelisimlere sebep
olmugtur. 1990’11 yillarda, bilgisayar ve telekominikasyon alt yapisinda hizli gelismeler beraberinde
bir cok alanda fayda saglamigtir. Bilgi ve haberlesme teknolojilerilerindeki hizli ilerleme bir¢cok
mithendislere ve tasarimcilara yeni olanaklar sunmustur. Duyarli ¢cevre ve ekoloji i¢in yapilarda
akilli bina kavramini ortaya ¢ikarmistir.

Diinyamizda niifus hizla artarken, kaynak kitlig1, enerji krizi, go¢iin meydana getirdigi plansiz
kentlesme, yetersiz alt yap:1 beraberinde yasamsal dongiide biiyiik tahribatlara neden olmustur.
Cevresel deformasyonlar, insan yasamsal alanlarinda bir ¢ok kisitlar meydana getirmistir. Bu
sorunlarin ¢oziimii ise dogaya saygili olmakla baglamaktadir. Once ¢evremizi gozden gegirerek,
stirdiirtilebilir kaynak yonetimini saglamaliyiz, kirliligi azaltmaliy1z, enerji verimliligini saglamaliyiz,
dogal giizellikleri korumaliyiz, cevre dostu siirdiiriilebilir, yesil bina ve yagam alanlar1 olusturmaliy1z.
Cevre dostu yasam alanlarinin olusturulmasinda en etken yontemlerden biri akilli bina sistemlerine
onem verilmesiyle olmaktadir.

Bina tasarimi, yeni teknolojik olanaklarla beraber bir ¢ok ayrintaya coziim getirecek sekilde
sekillenmeye baslanmigtir. Bunlar; su, enerji, malzeme, atmosfere atilan zararh atik tiiketimini en
aza indirme cercevesinde sekillenmeye baglamistir. Ulkemizde enerji tiikketiminin yaklasik yiizde
45’inin, kullanma suyunun ise yaklasik yiizde 15’inin binalarda tiiketildigi g6z oniine alindiginda
yeni nesil yapilarda enerji kontrolii igeren sistemler icermelidir.

Etkin enerji kullaniminin 6nem kazandig1 giiniimiizde akilli bina tasarimi, geleneksel bina
tasarimindan ayr1 olarak bircok mesleki disiplinin bir araya gelerek binanin, hakim riizgarlara gore
konumu, giinese olan yoniinden baglayarak, iklimsel veriler gozetilerek, ¢evre ile olan uyumu,
etkili enerji kullanimi, kullanicilarin yasamsal konforu diisiiniilerek bir¢ok kriter akilli binanin
temel kriterini olusturur. Akilli binalar, teknolojik bilgiyle donatilmis, kullanicilarin ihtiyaglarimi
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karsilayan, farkli durumlara gore binanin 6nceden programlanmus bilgiler dahilinde veya yapay zeka
yoluyla kendini yonetebilmesidir.

Binaya akillilik 6zelligini veren unsur binalarda kullanilan bilgisayar sistemleridir. Bu sistemler
binanin iklimsel ve goérsel konforunu algilayarak o cercevede kontrol edebilen sistemlerdir. Bu
sistemler kullanicinin istegine gére programlanabilir veya uzaktan erigsimle yonlendirilebilir. Bina
bilgileri ve kullanima dayali bilgiler sistem igersinde temeli olusturur. Bu sistemler enerji verimliligi
ve ekonomik tutum saglamakla beraber ¢evreye saygilidir.

Washington ve Essex Akilli Bina Enstitiilerinin, yapmis olduklar1 detayl bir tarif; bir¢ok sistemi
entegre eden; kullanici konforunu ve memnuniyetini arttirmak, yatinm ve igletim maliyetinde
ekonomi, esneklik saglamak amaciyla kaynaklarin diizenli sekilde yonetimini saglayan, enerji
titketimini, giivenlik ve is verimliligini optimize etmek amaciyla, binay1 yoneten ve bunun igin
bilgisayar teknolojisinden faydalanan binalar olarak tanimlanir.

6.2 Akilh Bina Sistemleri

Yap1 Yoénetuni
Yapr Strikttnt Bakim yénctimi
Digemeden-dogemeye tavan yiksekligs Emlak yénctimi
Yikselulioug dojeme ve asma tavan L.:laramlng__}ropeut_'n1_
Pencere mekanizmal an Teknoloji yonetimi
at ve keat yiklens (Bﬂg‘l.ye ha.he.desn.ﬂe)
Hizme erigimi (el elerik&tele for) Enetji ve venmlilik
Demirbaglar, bitigler ve digemeler T raﬂmlzz.
Elekirik pebekesi ve tasisat o dalan £ TEE ALl A
Yangin gegintnsiz malzemeler § Yapisal yoactim ve balam

Guydirm e cephe Sers yonehmt
Boru hatlan s
Mal salubi
re kullamer
ihtiyaglan
“ap1 Sistemlerl ’ Yap1 Servisler:
Ofis Otomasyonu
[satma, l.'laval.andlu.na e Sesli, veri aktanmy
Klima sistemi ve widolu tleligim
Aydinlatma Paylagumli ofis toplantis
Elektrik enenisi veBilgisayar odas hizmeli
Haberlesme Faz ve fotokopi
Very Yinetimi Telefon ve bilgisayar ekpmaniar
Kahlo a8 Elettronik ve sesli mail
Denetimn, Asansérler r Giwenlik yonetimi, Ssatliksgletim 40

Otopark we di fer nakil
Termzlik ve bakim, Vap
vy, Y imetim eftimi

Magim kontroly, Guvenlik

Sekil 6.1: Akilli Bina sistem biitiinii [1]

Avrupa Akilli Bina Birligi, akilli binay1, “binada yasayanlarin etkinligini en iist seviyeye getiren
bir ortam olustururken ayni zamanda en az donanim ve tesis maliyeti ile birlikte kaynaklarin en
uygun sekilde kullanilmasini saglayan bina” olarak tanimlamistir [1].

Akilli Binalar icin CIB Calisma Grubu WQO98 raporunda (1995) su sekilde tanim yapmuistir: Bir
akilli bina, degisen cevre sartlarina gére uyum gosterebilen bir mimari olup kullanicisina verimli,
cevresel olarak kabul gormiis kosullar siirekli bir sekilde dort temel elemanin birbirleriyle olan
etkilesimi ile saglamaktadir; otomasyon, striiktiir, kontrol sistemi, kullanicilar ve yonetimdir [2].

Asyada kullanilan akillt bina taniminda su kosullar yerine getirilmelidir. Bina sakinleri i¢in en
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uygun yasam mekani sunmak i¢in havalandirma, giivenlik, 11k, 1s1, yangin sistemlerini takip ederek
kontrol eder. Binada katlar arasi veri akisi saglayan bir ag alt yapisina sahiptir.

Tim tanimlara bakildiginda akilli binalarda istenen temel 6zellikler; ¢evre dostu olmalidir,
enerji tasarrufu saglamalidir. insan sagligini 6n planda tutmalidir. Mekan etkin ve esnek sekilde
kullanabilmelidir. Bina 6mrii ve maliyeti arasinda optimum seviye olmalidir. Insan konforu &n
planda olmalidir. Giivenlik, yangin, deprem gibi tehlikelere kars: tedbir 6n uyar sistemleri olmalidir.

yangin algilama
sistemi
Giivenlik erigim 3
kontroldi b
8
Digital Video 2"

saldin tespit
sistemi

151k algilama ve
kontrolii

j— duman kontroli

ic hava kalitesi
kontrolii

cevresel kontrol

mekanik
bakim ve yenileme

kurumsal

entegrasyonu

Sekil 6.2: Akilli Bina kontrol sistemleri

Akilli ev sistemleri gelistirilirken g6z 6niinde bulundurulan temel unsurlardan biri, bu sistemlerin
kisisel bilgisayarlarla tam koordineli olarak ¢aligsabilmesidir. Bilgisayarlar artik bir evin standartlar1
arasina girerek, insanin haberlesme, eglence gibi bircok alandaki aliskanliklarina yenilikler sunmus-
tur. Evlerde birden fazla kisisel bilgisayar bulunmasi ve bunlar arasinda bir ev i¢i bilgisayar ag1
kurulmasi da bunun en etkili kanitlarindan biridir. Bu degisimler goz oniine alindiginda, bir sonraki
adim, bu bilgisayarlarin ev yasantisina farkliliklar getirmesidir. En basit degisim 6rnegi, evde bulunan
1s1iklarin parlaklik oranlart bilgisayar tarafindan bir yazilim sayesinde kontrol edilebilmesidir[3].

Yapay zekaya sahip evler

Yapay zekanin onemli uygulamalari arasinda olan zeki evler, dig diinyadaki degisikliklere tepki
verebilen, yagayanlarin davraniglarindan ne zaman ne yapacagini bilen evlerdir. Zeki evlerin bir¢ok
tanimi yapilmasina karsin, buradaki zeki ev tanimi, 6grenebilen ve otomatik olarak eylemlerde
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bulunabilen bir evdir. Akill1 evleri karakteristiklerine gore farkli kategorilere ayirmaya ¢alistigimizda
3 ana kategoriye ay1rabiliriz: kontrol edilebilir evler, programlanabilir evler, zeki evler.

Zeki evler, programlanabilir evler ile benzerlik gosterir, fakat programlanabilir evlere gore daha
gelismislerdir. Programlanabilir evlerde senaryolar insan yardimi ile hazirlanmakta iken bu evlerde
senaryo girisi yapilmaz. Bu evlerin 6grenme yetenegi vardir. Bu evler, kendi kendine inceleyip,
buna gore kendi ayarlarini ve senaryolarini yaratabilen evlerdir. Bunun i¢in 6grenme yetenegine
sahip yazilimlar, yani yapay zeka gereklidir. Evde yasayanlarin giin icindeki hareketlerini izlerler,
tekrar eden hareketleri, ortaya ¢ikarirlar ve o durum icin yapmasi gerekeni belirler ve bir daha o
davranis ile karsilagildiginda uygun ayarlamalar1 yapar. Bu evlerin dezavantajlari vardir. Soyle ki,
insan davraniglarina gore senaryo olusturmaya ¢alisildigindan insan ruh halinin karmagiklig1, her
zaman ayni davranmayacagi goz ardi edilmis olunur [4].

Farkl gelismiglik sirasina sahip akilli evler oldugu gibi, farkli amaca hitap eden akilli evler de
mevcuttur. Mesela, yashi insanlar igin veya fiziksel engeli olan insanlar i¢in akilli evler tasarlanmistir
[4].

Akilli evlerde yazilim sistemin ayni1 zamanda donanim bagimsiz olmasi gerkemektedir. Boyle-
likle yazilim mekanizmalarinda yapilan degisiklikler iist seviyede kalir. Ayni zamanda bir kez
hazirlanan yazilim, farkl farkli donanimlarla kullanilabilecektir. Zeki ev uygulamalarinda kullanilan
donanimlar da ¢ok farklilik gosterebileceginden, donanimdan bagimsiz bir yazilim ¢ok dnemlidir.

Akilli Ev Sistemlerindeki Yazilimlarin Genel Ozellikleri:

Gergek zamanl ¢aligabilme

Esnek

Hizli yazilim gelistirebilme

Kolayca ve hizlica yeni 6zellikler ekleyebilme, ¢ikarabilme, degistirebilme

Kolayca yapay zeka kisimlarini, algoritmalarini degistirebilme, yeni yapay zeka gerceklestir-
imlerini ekleyebilme.

Donanim bagimsiz

Cok sayida sensor ¢esidiyle calisabilme [5].

M

=N

Akill Binalarda Entegrasyon

Gliniimiizde binalarda kullanilan elektronik sistemlerin artmasi; bilisim teknolojilerindeki hizli
geligim ve ucuzlayan maliyetler; internet kullaniminin yayginlagmasi, bilgisayar sistemlerinin
geligimi, akilli binalarin teknolojik alt yapisini olugturan sistemlerin uyum seviyesini artirarak sis-
temleri enerji en verimli sekilde etkilesimli calismasini zorunlu hale getirmektedir. Akilli bina
sistemlerinin entegrasyonu denildiginde sadece elektro-mekanik sistemlerin entegrasyonun yaninda,
bina bir biitiin olarak ele alinarak, binay1 olusturan pasif ve aktif bina sistemlerinin birbirlerini tamam-
lamalar gerekmektedir. Akilli bina aktif alt sistemlerinin entegrasyon seviyelerinin entegrasyon
safhalarinin gelisiminin gosterimi Sekil 3.’de belirtilmistir [2].

Binalarda asansorlerden kesintisiz giic kaynaklarina, yangin uyari sisteminden jeneratorlere,
normalde birbirinden kopuk, bagimsiz calisan bir dizi sistem ve cihaz ile tek bir sistem biitiinliigiinde
bilgi aligverisi yapilabilmesi, isletmeye farkli diizeylerde imkanlar sagllar. Binay1 olusturan tiim
parcalarin gerek anlik, gerek gecmis verilerine ulagabilen teknik yonetim, enerji optimizasyonu,
periyodik bakim, arizalara (cogu durumda olugsmadan) miidahale gibi konularda olaganiistii bir
imkana kavugur. Diger 6nemli bir avantaj ise sistemler arasi karmagik otomatik senaryolarin
rahatlikla kurgulanabilmesidir. Ornegin klasik olarak yangin ihbar sisteminden gelen uyariya
gore havalandirmada basit komutlar gergeklesirken, entegrasyon saglanmis bir sistemde ek olarak
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aydinlatmanin tanimlanmig bir senaryoya ge¢mesi, LCD duyuru panolarinda yangin bolgesine bagli
degisken kacig duyurularinin yayinlanmasi, otel IP TV sisteminden oda bazinda uyari yapilabilmesi,
karth gecis kontrollii kapilarda ¢ikis giivenlik seviyesinin diisiiriilmesi, asansorlerin zemin kata
cagrilmasi, deprem aninda ise en yakin katta kapilarin agilmasi, gibi bir dizi ek igslem bir anda olas1

hale gelmektedir [6].

Sekil 6.3: Akilli binalarda entegrasyon safhalar [2]

6.5 Akill Binalarda Eneriji Etkin Tasanmin Saglanmasi

Akilli binalarin tanimlarken 6nemli 6zelliklerin basinda enerji korunumu gelir. Akilli binalar ener-
jiyi %100’e yakin verimlilikle kullanmay1 hedefleyen binalardir. Teknoloji siirecinin baglamasiyla
enerji kaynaklarinin 6nemi ortaya ¢cikmistir. Temel hedef enerjiyi en etkin gekilde dogaya karsi
saygil sekilde kullanim olmalidir. Niifus artigina paralel artan sanayilesme ve teknolojik gelismeye
bagli olarak enerji kaynaklarinin hizla tiikkenmesine neden olmaktadir. Oransal olarak bakildiginda,
Diinyada ki kullanilan toplam enerjinin %60°1m1, geligsmis tilkelerde yasayan 1 milyar niifus kul-
lanirken, toplam enerjinin %40’ 1n1 diger 5 milyar niifus, kullanmaktadir[2].

Enerji kaynaklarini 2 grupta inceleyebiliriz.

A-Yenilenemez Enerji Kaynaklart

Bu enerji kaynagini elde etmek icin tiikenebilir yakit kullanilmas: gerekmektedir. Genelde
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yenilenemez enerji kaynaklari kullanimi zararlidir. Bu kaynaklarin kullanimi i¢in kullanilan yakitlar
yakildig1 zaman, dogaya zararh atiklar ve gazlar salmaktadir.

(Fosil Yakatlar) Komiir, petrol, dogalgaz

B- Yenilenebilir Enerji Kaynaklart

Yenilenebilir enerji kaynaklari, fosil yakitlar ve yenilenemez enerji kaynaklarina gére daha az
zararli veya zarar1 olmayan enerji kaynaklarina denir. Bu enerji kaynaklari, kendisini dogada siirekli
yenileyebilen enerji kaynaklari’dir. Tiikenmeyen enerji kaynaklar1 olarakta adlandirilir.

Riizgar, jeotermal, giines, hidrolik, biyokiitle, hidrojen enerjisi gibi enerji kaynaklaridir.

Kiiresel 1sitnmanin ve kullanilmakta olan fosil enerji kaynaklarinin tiikenmek {izere olmasinin
getirdigi kosullar i¢inde alternatif enerji arayislar siirmektedir.

Gelismislik diizeyi yiiksek iilkelerin en 6nemli ihtiyaglarinin baginda gelen enerji tiikketimi,
siirekli artmakta ve bu artis gelecekte de devam etmektedir. Bugiin sahip oldugumuz teknolojik
gelismelerin devam etmesi ve sundugu imkanlarin yasamimizda siirmesi i¢in dogrudan ve dolayh
olarak enerji tiikketmek zorundayiz. Enerji iiretiminde fosil kaynak kullaniminin devam edebilme
olanaginin kalmadig1, kabul edilmesi gereken bir gercektir. Bu baglamda ¢evremizin kendi dogal
tiriinil olan yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullanilmasinin arttirilmasi gercegi her gecen giin daha
iyi anlagilmaktadir [7].

Dogaya saygili enerji kaynaklarinin kullanim ihtiyacr arttikca, yeni enerji kaynaklart konusunda
yapilan aragtirma faaliyetleri de giinden giine artmaktadir. Temiz enerji kaynaklarini kullanmanin
avantajlart ise herhangi bir enerji hammaddesinden tam bagimsizliktir. Giiniimiizde sinirsiz ve
sorumsuzca enerji tilketiminin yerini, ihtiyaci karsilamaya yonelik, cevreye duyarl enerji kullanimi
almistir. Enerji tiim Diinyada 6nemli stratejik konulardan biridir. Enerjinin ¢ok énemli oldugu bir
cagda, yapilarimizda konfor seviyesini, en verimli enerji kullanan bina tasarimlari belirleyecek-
tir. Tiikenebilir enerji kaynaklar1 heniiz bitmeden binlarimizda yenilenebilir enerji kaynaklarina
yonelmeliyiz. Bunun i¢inde yenilenebilir enerji kullanan, dogaya saygili, akilli bina tasarimlari
yapmaliyiz.

Akilli Ev Otomasyon Uygulamalan

Akilli ev veya bina otomasyonlarin1 dort ana baslikta toplayabiliriz: Aydinlatma, giivenlik, 1sitma-
sogutma-havalandirma otomasyonu, ses ve goriintii sistemleri otomasyonudur [8].

Akilli Ev Otomasyon Sisteminin Avantaijlari ve Dezavantajlarn

Her sistemin avantaj ve dezavantajlar1 olacagi gibi Akilli Ev Otomasyonunun da hem avantajlari
hem de dezavantajlar1 vardir. Bu avantajlar ve dezavantajlar bir sonraki sayfada maddeler halinde
verilmistir.

Akillr ev otomasyonunun avantajlari:

e Akilli Ev Otomasyonunun en bilyiik avantaji giivenli§imizin saglanmasidir.
e Kontrolii saglanan sistemler sayesinde daha rahat bir yagsam siirdiiriilmesini saglar.

e Zaman ve enerji tasarrufu saglar.

Bedensel ve fiziksel engelli hastalarin daha rahat yasamlarini siirdiirmelerini saglar.

Insanlara konfor saglar.
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Akilli ev otomasyonunun dezavantajlari:

Kullanimi rahat oldugundan dolay1 bir siire sonra insanlari tembellestirir.

Uzaktan kontrol oldugundan dolay1 diger kisilerin sisteme girmesi olumsuz sonuclar yaratir.

Insanlarm mekaniklesmesine neden olabilir.

Issizligi artirir [8].

6.5.3 Akilll Ev Otomasyonun Sisteminde Yapilabilecek Kontroller

6.6

Akilli ev otomasyonu insanlarin giinlitk yasantisini etkileyen pek cok parametreyi kontrol altina
alir. Kontrol altina alinan bu parametreler sayesine insanlar mutlu, huzurlu ve daha az stresli
yasamaktadirlar. Bu parametreler nem, aydinlatma, yangin, sicaklik gibi parametrelerdir[8].

Aydinlatma

Akilli ev otomasyonunda kontrol edilen parametrelerden biri aydinlatmadir. Aydinlaticinin 1s1k
siddeti insanlarin goz saglig1 iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Iyi bir aydinlatma insanlarin hem
evlerinde hem de ofislerinde verimli olmasini saglamak amaciyla énemlidir. Aydinlatma kontroliinde
cesitli yontemler vardir. Uzaktan kontrol sistemleri ve sensorler bu kontrol yontemlerindendir. Akill
ev otomasyonunda yapilan aydinlatma kontrolii sayesinde enerji i¢in yapilan harcamalarda tasarruf
edinilmig olunur.

Iklimlendirme

Akalli ev otomasyonunda kontrol edilen parametrelerden bir digeri iklimlendirmedir. Giiniimiizde
insanlar zamaninin biiyiik bir kismini kapali mekanlarda gegirmektedirler. Bu mekanlarda yasayan
insanlarin fazlaligindan dolay1 ortamin daha ferah olmasi gerekmektedir. Iklimlendirme sayesinde
kapali alanlardaki insanlarin daha konforlu, daha verimli zaman gegirilmesi saglamr. Tklimlendirme
sicaklik, havalandirmanin ve nemin birlikte kontrolii demektir. Tklimlendirme sayesinde ekonomik
acidan tasarruf edinilmis olunur.

Yangin

Bir yangin aninda en 6nemli unsur yangin ¢iktig1 an bilginin gerekli yerlere en kisa zamanda
ulagtirilmasidir. Akilli ev otomasyonunda bulunan yangin detektorleri sayesinde yangina miidahale
zamani en aza indirilmis olunur. Yazilan program sayesinde de itfaiyeye haber verilerek yangina
olabildigince en az zamanda miidahale edinilmis olunur.

Perde ve Panjur Kontrolii

Bina otomasyonlar sisteminde motorlar1 kontrol etmek artik cok kolaylagmistir. Bir yere
gidildiginde evde bir perdeleri kapamay1 unuttugumuzda internet veya telefon araciligi ile perdeleri
kontrol altina almis oluruz. Bu sayede evin giineslendirilmesi saglanir [8].

Sonu¢

Giinlimiiz, teknolojisi hizla ilerlerken, yapilarda konfor diizeyi artmaktadir. Konfor diizeyindeki
artig cok daha fazla enerji tiilketimine neden olmaktadir. Diinyamizda, petrol ve komiire dayali
enerji kaynaklarinin tiikketimi, diinyanin dogal kaynaklarinin, ormanlarin, denizlerdeki biyolojik
cesitliligin yok olmasina sebep olmustur. Diinyadaki enerji sorununu temiz enerji yoluyla yani
yenilenebilir enerji kaynaklariyla asmak miimkiindiir. Enerji kaynaklarinin fazla oranda kullanilmasi
Diinya’da enerji krizlerine neden olmustur. Diinyada enerji kullaniminin %45 i binalar tarafindan
titkketilmektedir. Bir binanin toplam enerji etkinligi bircok faktore baglidir. Bu faktorler arasinda;
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1sitma ve havalandirma alanlarinda kusursuz islev géren zamanlama programlari, optimize edilmis
acma ve kapama islevleri, ihtiyaca bagl olarak hazir bulundurulan enerji, kusursuz ayar parametreleri,
optimum tesis boyutlandirmasi, kusursuz hidrolik ayarlama ve diizenlemesi ve daha bircok faktor
bulunmaktadir. Biitiin bu faktorler, bir sistemin enerji etkinligine 6nemli dl¢tide etki eder. Bu sebeple
enerji kullanimini en verimli sekilde kullanimi saglamak amaciyla bina sistemlerinde caligmalar
yapilmaktadir. Binalarda enerji etkin tasarim 6n plana ¢ikmigtir. Dogal enerji kaynaklarinin,
korunmasi i¢in pasif ve aktif bina alt sistemlerini, en uygun sekilde kullanilmasini saglayan akilli
bina sistemleri 6nem kazanmistir. Giiniimiizde dogaya saygili, siirdiiriilebilir bir ¢cevre i¢in yapay
zeka ile yonlendirilen akilli binalarin gerceklesmesi zorunluluktur.
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Genetik Algoritmalarla Sezgisel Optimizasyon
Dr. Emre AKADAL

Giris

Genetik algoritmalar (GA), dogal yasam siirecini taklit ederek ¢alisan ve optimizasyon problem-
lerinde siklikla basvurulan bir arama yontemidir. John Holland tarafindan ortaya atilan fikir [1],
Holland’1n, David Goldberg ve diger dgrencileri tarafindan gelistirilmis [2], diger bilim insanlarin
gelistirme ve uygulamalariyla popiiler bir hal almstir.

Sezgisel yontemler, optimizasyon problemlerinin ¢oziime ulastirilmast icin siklikla kullanilmak-
tadir. Ele alinan bir problem i¢in ¢6ziim kiimesinin tamaminin taranmasi pratikte pek miimkiin
olmayabilir. (—10,+10) € R araliginda yapilacak bir gercek say1 aramasinda miimkiin tiim durum-
larin taranmasi, ¢ok uzun siire ve bilgisayar giicli gerektirecektir. Ancak sezgisel yontemler tiim
miimkiin ¢éziimleri denemeden ¢oziime ulagsmay1 hedefledigi i¢in cogu problemi hizli ve yiiksek
bilgisayar giicii gerektirmeden ¢oziime ulastirabilmektedir. Bu durum da sezgisel yontemlerin
Onemini ortaya koymaktadir.

Kitabin bu boliimiinde Klasik GA’nin ¢alisma prensibinden, 6ne ¢ikan kodlama tiplerinden,
genetik operatorlerden ve amag fonksiyonu hazirlanmasindan bahsedilecek; farkli kodlama tipleri
icin hazirlanmig 6rnek uygulamalar sunulacaktir. Boliim igerisinde uygulamalar i¢in R dili [3] ve
bu dil i¢in hazirlanmig GA paketi [4] kullanilmaktadir. GA 6zel bir terminolojiye sahip oldugu i¢in
miimkiin oldugunca terimlerin ilk kullanildiklar1 yerde parantez iginde es anlamlar1 da sunulmustur.
Bu kitap boliimiinde bahsedilen 6zellikler klasik GA 6zellikleri olmakla birlikte gergeklestirilen ¢ok
sayida calisma bu 6zellikleri iyilestirmek iizerine 6neriler sunmustur. Bu sebeple GA diinyasinin bu
boliimde sunulandan ¢ok daha genis oldugu bilinmelidir.
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Genetik Algoritmalara Genel Bakis

GA’nin dogayi taklit ederek arama yaptigindan bahsedilmisti. Daha ayrintili ele alindiginda GA’nin
dogay1 taklit ettigi ilk nokta, yinelenen (iterasyonel) bir siire¢ olmasidir. Her bir yineleme, GA
icin bir nesli temsil etmektedir. Bitirme kosulu saglanana kadar GA, yeni nesiller olusturarak
arama yapmaktadir. Her bir nesilde GA operatorleri tekrar uygulanmakta ve bu sayede yeni nesil
olusturulmaktadir.

Nesiller bir topluluktan (populasyon / population) olusmaktadir. Bir nesilde birden fazla topluluk
oneren ¢aligmalar olsa da klasik GA i¢in her bir nesil, bir topluluktan meydana gelmektedir. Topluluk
ise bireylerden meydana gelmektedir. Topluluk icerisinde bulunan her bir birey (kromozom) gergekte
GA i¢in bir aday ¢6zlimii (candidate solution) ifade etmektedir.

GA’nin dogay taklit ettigi bir diger nokta "¢cevreye uyum saglayanin hayatta kalmas1" prensi-
bidir. Cevre ile kastedilen kosullar GA igerisinde amag fonksiyon ile belirlenir. Bir diger deyisle
bireylerin uyum saglamasi gereken ¢evre, amag fonksiyonunun kendisidir. Toplulugu olugturan her
bir birey, cevreye yani amag¢ fonksiyona uyum saglayabildigi oranda sonraki nesillerde yer alma
sans1 kazanmakta ve yeni bireyler meydana getirebilmektedir. Amag fonksiyonlar1 bir bireyi girdi
olarak alan, optimize edilmek istenilen probleme gére bu birey ile elde edilen sonucu basar1 ya da
ceza puani olarak geri dondiiren fonksiyonlardir. Amag fonksiyonu bagar1 puani1 dondiiriiyorsa ele
alinan problem maksimizasyon, ceza puani dondiiriiyorsa minimizasyon problemi olarak goriilebilir.

Her bir iterasyonda, eldeki topluluga se¢ilim, caprazlama ve mutasyon operatorleri belirlenen
olasiliklarla uygulanmakta ve yeni nesil elde edilmektedir. GA aramasi, belirlenen iterasyon sayisina
ulagildiginda ya da beklenen optimum sonuca erigildiginde sona ermekte ve bu sonuca ulagmay1
saglayan birey arama sonucu olarak elde edilmektedir.

GA, ele alinan problemden bagimsiz olarak ¢aligmaktadir [S]. Her bir bireye karsilik sayisal bir
deger iiretebilen amag fonksiyonunun yazilmis olmasi yeterli goriilebilir. Problemin igerigi, GA’nin
caligsma mekanigine etki etmemesi beklenmektedir. Bu durum GA’nin uygulanabilirligini 6nemli
Olciide arttirmaktadir.

Genotip ve Fenotip

GA aramasindaki her bir bireyin bir ¢oziim Onerisi ifade ettigi ve icerdigi belirtilmigti. Klasik
GA'’larda her bir birey 0,1 alfabesini kullanan bir karakter dizilimi olan kromozomdan meydana
gelmektedir. Kromozomun her bir karakterine bit, her bir anlaml parcasina gen adi verilmektedir.
Asagida bir kromozom 6rnegi sunulmugtur.

0001110101011100010101

Bir kromozom, ortiik olarak amag fonksiyonuna iletilecek girdi degerini tagimaktadir. Amag
fonksiyonu igerisinde kromozom, probleme 6zgii olarak degerlendirilebilmek {izere ele alinmak-
tadir. Kromozomun GA i¢in iglenebilir haline genotip (genotype), amag fonksiyonu i¢inde degere
doniistiiriilmiis haline ise fenotip (fenotype) adi verilmektedir [6].

Genotip, ele alinan problemde degeri belirlenmek istenilen karar degiskeninin alabilecegi deger-
lerin kiimesine bagli olarak fenotipe doniistiiriilebilir. Genotip-fenotip doniisiimiiniin en basit 6rnegi,
kromozomun 2 tabaninda yazilmig bir say1 olarak kabul edilmesi ve 10 tabanina doniistiiriillmesi
olarak goriilebilir. Bu duruma 6rnek olan bir doniisiim asagidaki gibidir.

(1011010110001001), = (46473)1¢
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Boyle bir kromozom yapilanmasi ve fenotip doniisiimii 2 kisit1 beraberinde getirmektedir. Birinci
kisit, ¢oziim kiimesinin bitytikliigiidiir. Kromozomun tasiyabilecegi farkli anlam sayisi, kag bitten
olustugu ile orantilidir. n bitten olusan bir kromozom, en fazla 2" farkli degere doniistiiriilebilir.
Dolayisiyla arama yapilacak ¢6ziim kiimesinin biiyiiklii§iine bastan karar verilerek kromozom
uzunlugunun buna gore segilmesi gerekmektedir. Ikinci kisit ise bu doniisiim ile elde edilebilecek
tiim degerlerin dogal sayilar kiimesinin eleman1 olmasidir. Bu kisita kargilik olarak, asagidaki
uyarlama ifadesi kullanilarak elde edilen degerin istenilen araliga uyarlanmasi saglanabilmektedir.

max — min

o)

Boylece ele alinan bir 1011001011 kromozomu, 10 say1 tabanina doniistiiriildiigiinde 715
degerini dondiiriirken fenotipin [0,20] araligina uyarlanmasiyla 13,9784946237 degerine esit olmak-
tadir. Alinabilecek deger aralig1 ayni kalirken kromozom uzunlugunun (bit sayisinin) arttirilmast,
elde edilecek uyarlanmis degerin daha hassas sonuca sahip olmasini saglayacaktir [7].

Optimize edilmek istenen problem, her zaman matematiksel bir fonksiyon olmayabilir. Bir
labirent ¢6zme problemi diisiiniildiigiinde, her bir kromozom labirentten ¢cikmay1 deneyen hareketler
sirasini gosteren bir aday ¢6ziimii ifade edecektir. Bu problemde fenotip olusturulurken kromozom,
anlamli hareket parcalarina doniistiiriilmelidir.

Yalnizca 4 farkli hareketin oldugu varsayilir ve her bir hareket bir gen ile ifade edilirse agsagida
verilen anlamlandirma tablosu kullanilabilir.

Tablo 7.1: Labirent Problemi Icin Genlerin Anlamlart

Gen Anlamm

00 Ileri
01 Saga
10 Sola
11 Geri

Bu problemin ¢oziimii i¢in asagidaki gibi bir rastgele aday ¢coziim ele alinabilir.

10000100000111100101

Genotip olan bu kromozomun degerlendirilebilmesi i¢in fenotip doniisiimii gerceklestirmek
gerekmektedir. Bu agamada eldeki anlam seti 2 bitlik genlerden olustugu i¢cin kromozomun 2 bitlik
genlere boliinmesi uygun olacaktir.

10-00-01-00-00—-01—-11—-10-01-01
Her bir gen icin tablo icerisindeki anlamlardan faydalandiginda ele alinan kromozom i¢in elde
edilecek fenotip asagidaki gibi olacaktir.
sol —ileri — sag — ileri — ileri — sag — geri — sol — sag — sag

Fenotip doniigiimiinden sonra aday ¢oziim amag fonksiyonu tarafindan degerlendirilebilir bicime
ulagmigtir. Bu baglik altinda verilen 6rneklere dikkat edildiginde GA i¢in soylenilen "problemden
bagimsiz ¢calisma" 6zelligi daha anlagilabilir olacaktir. GA, belirlenen sayida bitten olugan kromo-
zomlar iireterek genetik operatorleri caligtirir. Kromozomlarin alacagi bagar1 ya da ceza puani, amag
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fonksiyonu igerisindeki fenotip doniisiimii sayesinde iiretilmektedir. Bu sebeple uygulayicinin asil
gorevi problemi uygun sekilde amag fonksiyonuna doniistiirmektir.

Genetik Operatérler

Genetik operatorler, GA’nin her bir nesilde topluluktaki bireyler iizerinde uyguladigi islemleri ifade
etmektedir. Tiim operatorler baglangigta belirlenen olasiliklarla (uygulayict belirlemezse 6n tanimlh
degerlerle) uygulanirlar. Klasik GA i¢in 3 temel operatér bulunmaktadir [2]. Bu operatorler ayni
zamanda GA’nin dogayi taklit etme bigimidir.

Secilim operatorii, hayatta kalabilme; caprazlama operatorii, iireme; mutasyon operatorii ise bir
kromozomun mutasyona ugramasini yani rastgele bir 6zelliginin degistirilmesi islemini uygulamak-
tadir.

Alt bagliklar ile bu 3 temel operatdriin calisma prensibi anlatilacak, GA ile arama siirecine etkisi
tartisilacaktr.

Secilim Operatdri
Secilim operatorii, GA igerisinde "ortama uyum saglayanin hayatta kalmasi1" prensibinin uygulan-
masidir [8]. Toplulukta yer alan tim bireyler, amag fonksiyonu ile degerlendirilerek bir uygunluk
degerine sahip olurlar. Secilim operatorii, rastgele sectigi n sayida kromozomu uygunluk degerine
gore degerlendirerek hangilerinin sonraki nesilde yer almasi1 gerektigini belirler.

Ornek olarak 4 kromozomdan olusan bir topluluk oldugunu, bu kromozomlarin 10 say1 tabanina
doniigtiiriilerek fenotiplerinin elde edildigini farz edelim.

Tablo 7.2: Ornek Topluluk ve Uygunluk Degerleri

Kromozom Uygunluk Degeri

0100101101 301
1011100010 738
0000110110 54
1101011100 860

Secilim operatoriiniin 2°1i degerlendirmeler yaptigini varsayarsak;

0100101101 301
1011100010 738

kargilagsmasini 738 uygunluk degerine sahip kromozom kazanacaktir. Eger segilen 2’li,

0100101101 301
0000110110 54

olursa sonraki nesilde yer alma ve yavru kromozomlar tiretme hakkinda sahip olan kromozom
301 uygunluk degerine sahip olan olacaktir.

Bunun yerine tiim topluluk iiyelerini uygunluk degerlerine gore siralanarak belirlenen sayida kro-
mozom dogrudan sonraki nesle kopyalanabilirdi. Ancak bu yontem, genel (global) optimum ¢6ziime
ulagsmada zorluk yaratabilir. Bu sebeple secilim operatorii rastgeleligi de icererek, diisiik ihtimalle
de olsa uygunluk degeri diisiik kromozomlarin yeni nesilde bulunabilmesine olanak saglamaktadir.
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Miimkiin olasiliklar incelendiginde yalnizca en kotii uygunluk degerine sahip kromozomun yeni
nesilde yer almayacagi soylenebilir. Topluluktaki diger tiim kromozomlar farkli olasiliklar dahilinde
yeni nesilde yer alma sansina sahiptir.

Secilim operatoriiniin uygulanma yontemi temel olarak yukarida anlatildigi gibi olsa da lite-
ratiirde zaman igerisinde Onerilen ¢esitli secilim yontemleri bulunmaktadir [9]. Bunlar su sekilde
siralanabilir:

e Rulet Tekeri (Roulette Wheel) ve Olasiliksal Evrensel (Stochastic Universal) Secme Ile
Uygunluk-Orantili Se¢ilim
Sigma Derecelendirmesi (Sigma Scaling)

Boltzmann Secilimi (Boltzman Selection)
Siralandirma Segilimi (Rank Selection)
Turnuva Secilimi (Tournament Selection)
Sabit Durum Secilimi (Steady-State Selection)

Secilim operatoriiniin uygulanmasi sonucunda secilen kromozomlar ¢caprazlama operatoriine
iletilirken se¢ilmeyen kromozomlar topluluktan elenirler.

e o o o o

Caprazlama Operatéri

Caprazlama operatorii, secilim operatorii tarafindan sonraki nesillerde yer almasina karar verilen kro-
mozomlarin yavru aday ¢oziimler iiretmesini saglayan islemleri gergeklestirir. Bu sayede uygunluk
degeri daha iyi bir ya da daha fazla kromozom elde edilmesi beklenmektedir [10].

Caprazlama operatoril, rastgele ele aldig1 iki kromozomu rastgele bir ya da birden fazla noktadan
boler ve gapraz olarak tekrar birlestirerek yeni kromozom(lar) olusturur. Eldeki kromozomlar ayn1
sekilde topluluk igerisinde yer alirken olusturulmus yeni kromozomlar da topluluga eklenir.

0100101101 Uygunluk degeri: 301
0000110110 Uygunluk degeri: 54

Yukaridaki iki kromozomun ¢aprazlanmak iizere ele alindigini diisiinelim. Gosterim kolayligi
acisindan tek noktadan caprazlama yontemi kullanilacaktir. Caprazlama noktasi olarak da 2. karakter
sonrasini kabul edelim. Bu durumda kromozomlar agagidaki gekilde boliinecektir.

01/00101101
00/00110110

1. kromozomun 1. kismuyla 2. kromozomun 2. kismi; 2. kromozomun 1. kismuiyla 1.
kromozomun 2. kismi birleserek asagidaki kromozomlar: elde edebiliriz.

0100110110 Uygunluk degeri: 310
0000101101  Uygunluk degeri: 45

Yeni yavru kromozomlarin uygunluk degerlerine bakildiginda 1. kromozomun, caprazlamaya
giren iki kromozomdan da daha iyi bir uygunluk degerine sahip oldugu; 2. kromozomun ise iki
kromozomdan da daha kotii bir uygunluk degerine sahip oldugu goriilmektedir. Bu durumda 2.
kromozom yiiksek olasilikla bir sonraki nesilde yer alamayacaktir. 1. kromozomun ise ¢apraz-
lamaya giren kromozomlardan daha iyi bir uygunluk degerine sahip oldugu goriilmektedir. Bu
sayede caprazlama operatoriiyle eldeki en iyi ¢oziimden daha iyi bir ¢dziime ulagildig1 goriilmek-
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tedir. 1. Kromozom yiiksek olasilikla sonraki nesilde yer alacak ve caprazlamaya girerek daha iyi
kromozomlar olusturma sans1 yakalayacaktir.

Mutasyon Operatorii

Diizgiin bir arama yiizeyine sahip fonksiyonlarda optimuma ulagmak nispeten daha kolaydir. Secilen
herhangi bir noktanin ¢evresi incelendiginde arama yiizeyinin hangi yonde hangi degerleri iirettigi
belirlenebilir ve aranilan noktaya (minimum ya da maksimuma) kolayca ulasilabilir. Ancak ele
alman tiim problemlerin arama yiizeyi kolayca taranabilecek bi¢cimde olmayabilir. Sekilde, rastrigin
fonksiyonunun x,y € [—5,5] araliginda aldig1 z degerlerini gosteren grafik sunulmustur.

flxr---x,) = 10n+ i"()cl2 —10cos(27x;))
i=1

Sekil 7.1: Rastrigin Fonksiyonuna Ait Grafik

Rastrigin fonksiyonu, optimizasyon yontemlerini test etmek icin kullanilan bir minimizasyon
problemidir. Grafik incelendiginde arama yiizeyinin ¢ok fazla girinti ve ¢ikintiya sahip oldugu
goriilmektedir. Bu sebeple ulasilan bir optimum noktanin yakin ¢evresine bakarak global optimumun
hangi yonde olduguna karar vermek oldukca zordur.

GA aramasi sirasinda topluluk bir minimumda yogunlagmis olabilir. Buna yerel optimuma
takilma adi verilir. Global optimuma ulagabilmek i¢in bazi aday ¢oziimlerin yerel optimum diginda
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daha iyi bir uygunluk degeri aramasi gerekmektedir. GA'nin yerel optimuma takilmasini engellemek
icin mutasyon operatorii kullanilmaktadir. Mutasyon operatorii ¢ok diisiik bir olasilikla rastgele
secilen bir kromozomun rastgele segilen bir 6zelligini degistirir [10]. Klasik GA i¢in 6zellikten
kasit bitlerdir. Degistirmekten kasit ise 1’1 0, 0’1 1 yapmaktir. Bu sayede topluluk icerisindeki bir
kromozom, ¢dziim uzaymin rastgele farkli bir noktasina sigrar. Eger sans eseri daha iyi bir ¢oziime
ulasirsa secilim ve caprazlama operatorleri sayesinde daha iyi bolgede yeni kromozomlar olugturur.
Amac her zaman en uyguna yani global optimuma erigsmektir.

1011000010

Yukaridaki kromozom iizerine mutasyon operatoriiniin uygulanacagini farz edelim. Ele alinan
kromozomun seg¢ilen rastgele bir biti (burada 6. bit olsun) tersine ¢evrilmelidir. Yukarida verilen
kromozomun 6. biti 0’dir. Bitin 1 olarak degistirilmesi gerekir. Operator uygulandiktan sonra yeni
kromozom agagidaki gibi olacaktir.

1011001010

GA’nin bagarili bir arama siireci gerceklestirebilmesi i¢in genetik operatorlerin dengeli bir se-
kilde uygulanmasi gerekmektedir. Mitchell, bu dengeden kesif/faydalanma (exploration/exploitation)
dengesi olarak bahsetmektedir [2]. Kesif, arama yapilan tiim ¢6ziim uzayinin taranmasi, hi¢ ulasil-
mamig alan kalmamasi gerekliligidir. Faydalanma ise bulunan bir optimumun yakin ¢evresinde
daha iyi bir optimum ¢6ziimiin olup olmadiginin aranmasidir. Tiim uzayin taranmig olmasi, bulunan
en uygun bolgenin ise iyi irdelenerek en uygun noktanin belirlenmesi GA’'nin bagaris1 agisindan
olduk¢a dnemlidir. Genetik operatorler bu dengeyi saglayabilecek 6zelliklere sahiptir. Uygulayicinin
operatorleri dogru olasiliklar dahilinde kullanmasi bagsarili bir ¢dziime ulagmasinda etkili olacaktir.

Amag Fonksiyonu

Optimize edilmek istenilen problem, her bir kromozoma karsilik sayisal bir deger iiretecek sekilde
GA’ya tamitilmalidir. Bu tanitmaya amag (objective) fonksiyon, uygunluk (fitness/utility/profit)
fonksiyonu ya da maliyet (cost) fonksiyonu gibi isimler verilmektedir. Maliyet fonksiyonu bir
minimizasyon probleminin ele alindigini gosterirken diger fonksiyonlar genellikle maksimizasyon
problemini ifade ederler.

Basit bir 6rnek ele alirsak, y(x) = x> — 2 fonksiyonunun x € [—2,2] araligindaki minimum
degerini aradigimizi diisiinelim. Fonksiyon grafiginden de kolaylikla anlagilabildigi gibi fonksiyon
x = 0 degerini aldiginda minimum degere ulagmaktadir.

Bu fonksiyonun minimumunu GA ile aramak istedigimizi diisiinelim. Bu durumda amag
fonksiyonu R dili ile yazildiginda asagidaki gibi goziikecektir.

myFitnessFunction <— function (ch) {
myX <— binary2decimal(ch)

y <— myX"2 — 2

return(y)

}

Kod blogu incelendiginde bir fonksiyon tanimlamasi yapildig1 goriilmektedir. Fonksiyon ch
isimli bir degisken almaktadir. GA, bu degiskenin degerini kromozomun kendisi olarak ayarlayacak-
tir. R’nin GA paketi icerisinde bulunan binary2decimal fonksiyonu ikili tabandaki bir kromozomu
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y=x2-2

Sekil 7.2: Rastrigin Fonksiyonuna Ait Grafik

10 tabaninda bir degere doniistiirmeyi saglamaktadir. Kod blogunda fonksiyon icerisine ulagan
kromozom 10 tabanina donustiiriilerek fenotip elde edilir. Ardindan bu deger myX degiskenine
yiiklenir ve ¢6ziilmek istenilen y fonksiyonu icerisindeki karar degiskeni yerine koyulur. Bu sayede
y(myX) elde edilir. Fonksiyon elde edilen degeri geri dondiiriir. Bu sayede eldeki amag fonksiyon,
iletilen kromozoma kargsilik uygunluk degerini dondiirmiis olmaktadir.

Ele alinan problem her zaman tek bir durumun optimize edilmesinden olusmuyor olabilir.
Ornekle agiklamak gerekirse bir araba satin alma tercihinde fiyat ve konforu baz aldigimiz1 diisiinelim.
Amacimiz diisiik fiyata yiiksek konfor elde etmek olacaktir. Ancak bu iki amaci ayr1 ayr1 ele almak
bizi gergek bir ¢oziime ulastirmayacaktir. iki durumu da dikkate aldi§imizda ise en iyi ¢6ziim daima
iitopik kalacaktir. Buna amaglarin ¢atismasi (objective conflict) adi verilir. Bu tarz problemlere ise
cok amacli problemler denilmektedir. GA kullanilarak ¢ok amaclh problemlerin ¢oziilebilmesini
saglayacak algoritmalar dnerilmistir. Onde gelenleri su sekilde siralanabilir [11,12]:

e VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm)

o Agirliklandirarak Toplama Yontemi (Weighted Sum Method)

MOGA (Multiobjective Genetic Algorithm)

NPGA (Niched-Pareto Genetic Algorithm)

NSGA (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm)
SPEA (Strengh-Pareto Evolutionary Algorithm)
NPGA-2

e NSGA-II

Bu kitap boliimiinde klasik GA’nin calisma yapisindan bahsedildigi i¢in uygulama baslig altinda
tek amag fonksiyonlu problemler ele alinacaktir.

e o6 o o o

Uygulamalar

Bu baglik, GA’nin ¢alisma mantigin1 ve kullanimini 6rnek iizerinde gostermek icin diizenlenmistir.
Ele alinan optimizasyon problemleri, 6ncesinde sonuglar1 bilinen, GA kullanilarak en iyi ¢6ziim
arandiginda elde edilecek sonucun test edilebilmesi i¢in kullanilan problemlerdir.

Tiim uygulamalarda R dili ve GA paketi kullanilmistir. R, istatistiksel hesaplama ve gorsellestirme
icin kullanilan bir 6zgiir yazilim gelistirme ortamidir [3]. GA paketi, GA aramalari gerceklestirilebil-
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mesini saglayan bir R paketidir [13,14]. R’yi kullanabilmek i¢in r-base ve RStudio yazilimlarini
bilgisayariniza kurmaniz 6nerilir. Ardindan GA paketini ¢aligtirabilmek icin R konsolunda asagidaki
komutu ¢alistirmaniz gerekmektedir:

install . packages("GA")

Bu komut GA paketini bilgisayariniza indirir ve kullanima hazir hale getirir. Paket i¢in herhangi
bir giincelleme yayinlanmadig: siirece bu komutu ayn bilgisayarda tekrar calistirmaniza gerek
kalmayacaktir.

Basit Bir Uygulama

Bu uygulama R diliyle GA aramasinin nasil yapilabilecegini gostermek icin hazirlanmig temel
diizeyde basit bir uygulamadir. Optimize edilmek iizere ele alinan fonksiyon;

2= flxy) = —(F+y")+4

olarak secilmistir. f(x,y) fonksiyonu 2 karar degiskeni alan bir fonksiyondur. Fonksiyon
incelendiginde x = 0,y = 0 degerlerinde maksimum degeri aldig1 kolayca goriilmektedir. Aym
sonucun GA tarafindan da bulunmasi beklenmektedir.

R kodu igerisinde ilk 6énce daima kullanilacak paketlerin ¢agrilmasi ve ilgili kiitiiphanelerin
aktiflestirilmesi gerekmektedir. Bilgisayara yiiklii GA paketinin kullanilabilir hale gelmesi icin
asagidaki komutla ¢agirma islemi gerceklestirilmelidir.

require ("GA")

GA aramasi baglatilmadan 6nce arama yapilacak problemi GA’ya tanitilabilmesi i¢in fonksiyon
olarak tamimlanmas1 gerekmektedir. Fonksiyon tanimlamasi agagidaki sekilde gergeklestirilebilir.

myFitnessFunction <— function (ch) {
X <— binary2decimal (ch[1:10])
y <— binary2decimal (ch[11:20])

return (—x"2 — y*2 + 4)

}

Burada dikkat edilmesi gereken nokta, arama yapilan fonksiyon 2 karar degiskenine sahip
olmasina ragmen amag¢ fonksiyonun tek bir girdi almasidir. Eldeki problemin ka¢ karar degiske-
nine sahip oldugundan bagimsiz olarak klasik GA aday ¢oziimii her zaman tek bir kromozom
olarak ifade edecektir. Genotipi fenotipe doniistiirmek uygulayicinin gorevidir. Yukaridaki kod
blogunda goriildiigii gibi kromozomun ilk 10 bitlik boliimii 10 tabaninda bir sayiya doniistiiriilerek x
degiskenine, ikinci 10 bitlik boliimii ise yine 10 tabanina doniigtiiriilerek y degiskenine atanmustir.
Sonrasinda aday ¢oziimden gelen x ve y degerleri dikkate alinarak uygunluk degeri hesaplanmig ve
bu deger dondiiriilmistiir. Fonksiyon, 20 bitlik bir kromozoma kargilik eldeki fonksiyonun uygunluk
degerini dondiirmektedir.

Amag fonksiyonu tanimlandiktan sonra GA paketinde bulunan ga fonksiyonu c¢agrilarak arama
gergeklestirilebilir. Aramay1 gerceklestirmek iizere 6rnek kod blogu asagidaki gibidir.
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myga <— ga(

type = "binary",

fitness = myFitnessFunction ,
nBits = 20,

maxiter = 100,

maxFitness = 4,

popSize = 30

)

ga fonksiyonu icerisinde, GA aramasinda uygulanmasi istenilen parametreler tanimlanabilmek-
tedir. type niteligi kromozom tipini, fitness niteligi kromozomlarin degerlendirilecegi amag fonksi-
yonunu, nBits niteligi kromozom uzunlugunu, maxiter arama yapilacak en fazla iterasyon (nesil)
sayisini, maxFitness hedeflenen optimum ¢6ziimii, popSize topluluk bilyiikliigiinii tanimlayabilmem-
ize olanak saglamaktadir. Arama islemi maxFitness degerine ulasana kadar ya da maxiter ile
tanimlanan iterasyon sayisi tamamlanana kadar devam eder. Hangi kosul 6nce saglanirsa arama sona
erer. Kod blogu calistirildiginda karsilasilan ekran goriintiisii asagidaki gibidir.

GA | iter = 35
Mean = -133.5333 | Best = 4.08606

Sekil 7.3: GA Arama Sonucunun Ekran Ciktis1
Gerceklestirilen ornekte GA aramasi 35. nesilde hedeflenen en iyi sonuca ulagtig1 icin arama

otomatik olarak sonlandirilmigtir. GA’nin ulagtig1 en iyi sonucu elde etmek icin asagidaki komut
kullanilabilir:

bestch <— myga@solution

Bu kod, en iyi sonucu iireten kromozomu bestch degiskenine tanimlamaktadir. bestch degiskeni
ekrana yazdirildiginda asagidaki ekran goriintiisii elde edilecektir:
> print(bestch)

x1 x2 %3 x4 x

5 x6 X7 %8 x5 x10 x11 x12 x13 x14 x15 x16 x17 x18 x19 x20
[1,] @ @ @ @ @ @ @ @ @

B @ 6 @ © O & 0 ©° © @

Sekil 7.4: En lyi Kromozomun Ekrana Bastirilmasi

Kromozomun fenotip doniisiimii yapildiktan sonra ekrana bastirilmasi i¢in ise asagidaki kod
blogu kullanilabilir:

print(binary2decimal (myga@solution[1:10]))
print(binary2decimal (myga@solution[11:20]))

Kod blogu calistirildiginda karsilagilacak ekran ciktis1 asagidaki gibi olacaktir:

> print(binary2decimal(myga@solution[1:181))
(1] 8

> print{binary2decimal{myga@solution[11:26]))
[11e

Sekil 7.5: Elde Edilen Coziimiin Ekrana Bastirilmast

Sekilden de goriilecegi lizere GA aramasi sonucunda elde edilen ¢oziim x = 0,y = 0’dir.
Calistirilabilir kodun tamami agagidaki gibidir:
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require ("GA")

myFitnessFunction <— function (ch) {
X <— binary2decimal (ch[1:10])
y <— binary2decimal(ch[11:20])

return (—x"2 — y"2 + 4)

}

myga <— ga(

type = "binary",

fitness = myFitnessFunction ,
nBits = 20,

maxiter = 100,

maxFitness = 4,

popSize = 30

)

bestch <— myga@solution

print(binary2decimal (myga@solution[1:10]))
print(binary2decimal (myga@solution[11:20]))

ikili Kodlama ile Optimizasyon
7w =3,141592653589793238462643383279...

Diinyaca iinlii irrasyonel say1 pi (&), bir cemberin ¢evresinin ¢apina oranina esittir. Tim
irrasyonel sayilar gibi 7 de virgiilden sonra diizensiz ve sonsuz sayida rakam barindirmaktadir.
Yaklagik degeri 3,14 olarak kabul edilen 7 sayisin1 tam olarak belirleyebilmek icin kullanilan
cesitli yaklasimlar ve teoriler mevcuttur. Bu calismalar 7 sayisinin tam degerini en hassas sekilde
belirleyebilmek i¢in gerceklestirilmektedir. Ancak pratikte 7’ nin yaklagik degeri cogu hesaplama
icin yeterli gelmektedir.

3,14’ten sonra en sik kullanilan 7 yaklagimi 22/7°dir. Bu saymin tam degeri ve gercek m
sayisindan yaklasik uzaklig1 asagidaki gibidir.

? =3,142857143

22
| — 7| ~0,001264489
Ayrica en sik kullanilan 7 yaklasimi olan 3, 14°{in de ger¢ek 7 sayisindan uzakligina bakmak
istersek elde edecegimiz deger asagidaki gibi olacaktir.
|m—3,14| =2 0,001592654

Bu 6rnekte, 7 sayisinin verilen 2 yaklasimindan daha yakin bir yaklagim aranacaktir. Bu aramada,
oranlandiklarinda yaklasik 7 sayisini verecek 2 tane 3 basamakli tamsayr aranmaktadir.
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GA paketini kullanabilmek icin hazir hale getiriyoruz:

require ("GA")

Cozmek istedigimiz problemi amag fonksiyonuna doniistirmemiz gerekiyor. 2 sayi1 aradigimiz
icin kromozomu iki parcaya (gene) bolmemiz gerekecek. Her bir gen pargasi 10 bitten olusacak, bu
sayede her bir genin alabilecegi deger aralig1 [0, 1023] olarak belirlenebilecektir.

myFitnessFunction <— function (ch) {
X <— binary2decimal (ch[1:10])
y <— binary2decimal(ch[11:20])

return (—abs(3.14159265359 — (x / y)))
}

Amag fonksiyonu icerisinde kromozom 2 gene ayrilarak 10 tabanina doniistiiriip x ve y degisken-
lerine yiiklenmektedir. Sonrasinda elde edilen x/y oraninin ger¢ek 7 sayisindan uzakligi belir-
lenmektedir. Amacimiz bu uzakligin minimum olmasi, bu sayede gercek 7’ye en yakin oranin
belirlenmesidir. R’nin GA paketi varsayilan olarak maksimizasyon yaptig: icin elde edilen fark
mutlak degerle pozitif hale getirildikten sonra —1 ile carpilarak negatife doniistiiriiliir. Boylece GA
maksimizasyon yapmaya devam ederken aslinda bizim aramamiz minimizasyon yapmaya devam
eder.

Amag fonksiyonu tanimlandiktan sonra GA aramasini baslatacak kod blogunu yazabiliriz:

myga <— ga(

type = "binary",

fitness = myFitnessFunction ,
nBits = 20,

maxiter = 10000,

maxFitness = 0,

popSize = 100

)

Kromozom kodlamamiz ikili, kromozomlarin degerlendirilmesinde kullanilacak amag fonksi-
yonumuz myFitnessFunction, kromozom uzunlugu 20 bit, en fazla nesil sayis1 10.000, ulasmak
istedigimiz deger (7’ye uzaklik) O, topluluk biiyiikliigii 1000 olarak secilmistir. Bu kod blogu
calistirldiginda agagidaki sonucu almamiz miimkiindiir.

GA | iter = 10000
Mean = -1.819426e-81 | Best = -2.667648e-087

Sekil 7.6: Elde Edilen Coziimiin Ekrana Bastirilmasi
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Arama sonucunda ulasilan sonucu elde etmek icin su kod blogunu calistirabiliriz:

bestch <— myga@solution

X <— binary2decimal (myga@solution[1:10])
y <— binary2decimal (myga@solution[11:20])

print(x)
print(y)

print(x / y)

Bu aramada elde edilen ¢6ziim asagidaki gibidir.
x =710,y =226, - 3,14159292
Yy

Elde edilen yeni yaklagimin gercek 7 sayisindan uzaklig1 asagidaki gibidir.

710 B _7
I~ 3¢ = 0.0000002668 = 2,668 x 10

Bdylece en sik kullanilan iki yaklasimdan ¢ok daha basarili bir yaklasim elde etmis olduk.

Gercek Sayill Kodlama ile Optimizasyon

Optimizasyon problemlerinin test edilmesinde kullanilan test fonksiyonlar1 mevcuttur. Bu fonksi-
yonlarin hangi degerlerde minimum ya da maksimum olduklar1 6nceden bellidir. Hatta fonksiyonun
zorlugunu daha kolay anlamak adina grafikleri de ¢izilmistir. Béylece optimizasyon yontemi ele
alinan test fonksiyonunun optimizasyonunda kullanilir ve basarisi test edilmis olur.

Bu 6rnekte bir test fonksiyonu olan Shubert kullanilacaktir. Fonksiyonun 2 karar degiskeni aldig1
ve optimum degere ulastiginda f(x7) = —186,7309 sonucunu iirettigi bilinmektedir. Fonksiyonun
tanimi ve grafigi asagidaki gibidir.

Shubert Function Shubert Function
300 .

00 Jo

100

fx1.22)
fx1.22)

-100

=200 .-
10

Sekil 7.7: Shubert Fonksiyon Tanimi
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flx) = (E icos((i + 1)z, + z}) (Zicus[:(i + )z, + z))

i=1 i=1

Sekil 7.8: Shubert Fonksiyon Grafigi

Fonksiyon i¢in minimum aramasi gerceklestirmeden once GA paketini kullanilabilir hale ge-
tirmemiz gerekmektedir.

require ("GA")

Bu problem, karar degiskenlerine gercek sayilar kiimesinden degerler atanmasini gerektirdigi icin
klasik GA kromozom yapisi yerine Gergek Sayili Genetik Algoritmalar tercih edilecektir. Boylece
GA, talep edilen aralik ve sayida gercek sayiy1 amag fonksiyonuna gonderecektir. Bu duruma uygun
amag fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanabilir.

myFitnessFunction <— function (ch) {
x1 <— ch[1]
x2 <— ch[2]
ii <— ¢(1:5)

suml <— sum(ii *x cos((1i+1)*x1+ii))
sum2 <— sum(ii *x cos((ii+1)*xx2+1i))

y <— suml % sum?2
return(—y)

}

Kod blogunda goriildiigii gibi ch degiskeni 2 deger almakta, bu iki deger x1 ve x2 degiskenlerine
yiiklenmekte ve fonksiyon sonucu iiretilmektedir. Sonug, minimizasyon problemine doniistiiriilebilmesi
icin —1 ile ¢arpilmigtir.

Amag fonksiyonu tanimlandiktan sonra GA aramasi asagidaki kod blogu ile baglatilabilir.

myga <— ga(
type = "real—valued",
fitness = myFitnessFunction ,

min = c(rep(—10, 2)),
max = c(rep(10, 2)),
popSize = 100,
maxiter = 5000
)

Kromozom tipi "real-valued", amag¢ fonksiyonu myFitnessFunction, ¢6ziim yapilacak arama
uzay1 x; = [—10, 10], topluluk biiyiikliigii 100, iterasyon sayisit 5000 olarak secilmistir. Arama
sonucunun ekran goriintiisii agsagidaki gibidir.

Ulagilan en iyi ¢oziimiin, beklenen ¢oziime esit oldugu goriilmektedir. Bu ¢oziimii iireten x; ve
xp degerlerini agagidaki komut ile 6grenebiliriz.

print (myga@solution)
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GA | iter = 5000
Mean = 144.B985 | Best = 186.7385

Sekil 7.9: GA arama sonucu

Komutu calistirdigimizda;

x; = —1,425128,x, = 5,482864

degerlerine ulasildigini gorebiliriz. Boylece ele aldigimiz fonksiyonu minimum eden karar
degiskenlerine basartyla erismis olmaktay1z.

Permiitasyon Kodlama ile Optimizasyon

Cok sayida kromozom kodlama tipi oldugundan bahsedilmisti. Ikili kodlama ve gergek sayili
kodlama ile ilgili 6rnekler sunuldu. GA ile sik kullanilan kromozom tiplerinden biri de permiitasyon
kodlamasidir. Bu kodlama 1’den istenilen sayiya kadar olan bir siranin nasil olmasi gerektigini
belirler. Her bir kromozom ile eldeki sayilar yeni bir sira olarak amag fonksiyonuna gonderilir ve
degerlendirilir.

Bu 6rnekte permiitasyon kodlamayla uygulanabilecek en iinlii problemlerden biri olan Gezgin
Satici Problemi (Traveling Salesman Problem) ele alinacaktir. Problem basitge, onceden tanimli n
adet noktanin tamaminin en kisa yol izlenerek ziyaret edilebilmesi problemidir. Amag, GA’nin boyle
bir problem ¢oziimiinde nasil kullanildigini gostermek oldugu icin belirlenen az sayida nokta ile bir
arama gergeklestirilecektir. Aramada kullanilacak noktalar tablodaki gibidir.

Tablo 7.3: Ele Alinan Noktalar

x y
12 65
3003 4123
800 704
3116 26
2500 51
1300 1123
2000 3000
413 1110
120 420
111 4021

Noktalarin grafik iizerinde gosterimi asagidaki gibidir.
Artik bu noktalar1 en kisa yolu katederek nasil dolagabilecegimiz probleminin ¢éziimiinii araya-
biliriz. Tiim uygulamalarda oldugu gibi oncelikle GA paketini kullanima hazir hale getirmeliyiz:

require ("GA")

Bu problemde kullanacagimiz iki yardimci fonksiyon olacak. euc.dist fonksiyonu iki koordinat
arasindaki uzaklig1 dondiiren fonksiyondur. showTSPResult fonksiyonu ise elde ettigimiz ¢oziimii
grafik iizerinde bize sunacak olan fonksiyondur. Bu fonksiyonlarin tanimi asagidaki gibidir.
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Sekil 7.10: Noktalarin Dagilimi

euc.dist <— function(x1, x2) {
sqrt(sum((xl — x2) ~ 2))
}

showTSPResult <— function (ch) {
plot (myPoints)

for (i in 2:length(ch)) {
segments (
myPoints[ch[(i—1)],1],
myPoints[ch[(i—1)],2],
myPoints[ch[i],1],
myPoints[ch[i],2]

)
}

segments (
myPoints[ch[1],1],
myPoints[ch[1],2],
myPoints[ch[length(ch)], 1],
myPoints[ch[length (ch)],2]
)
}
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GA aramasina baglamadan once belirledigimiz noktalar1 matris formatinda R dilinde yazmaliyiz:

myPoints <— matrix(c(12, 65,

3003, 4123,
800, 704,
3116, 26,
2500, 51,
1300, 1123,
2000, 3000,
413, 1110,
120, 420,

111, 4021), ncol = 2, byrow = TRUE)

Arama igleminden 6nce son olarak amag fonksiyonumuzu da kodlamamiz gerekmektedir. Amag
fonksiyonu, GA'nin gonderdigi aday ¢oziimdeki siralamay: takip etmemiz durumunda ne kadar
mesafe katedecegimizi hesaplayacak ve problemimiz minimizasyon problemi oldugu i¢in —1 ile
carparak sonucu dondiirecektir.

myFitnessFunction <— function (ch) {
totaldistance <— 0

for (i in 2:length((ch))) {
totaldistance <— totaldistance +
euc. dist (

myPoints [(ch[(i—1)]),],
myPoints[ch[i],]

)
}

totaldistance <— totaldistance +
euc. dist (
myPoints[ch[length(ch)],],
myPoints [1,]

)
return(—totaldistance)
}
Bu tanimlamalardan sonra GA aramasini baglatabiliriz:
myga <— ga(
type = "permutation",
fitness = myFitnessFunction ,
popSize = 100,
maxiter = 1000,
min = 1,
max = 10




106 Bolim 7. Genetik Algoritmalar

Kromozom kodlama tipi permutation, amag¢ fonksiyonu myFitnessFunction, topluluk biiyiik-
liigii 100, iterasyon sayis1 1000, siralama baglangic 1, bitis 10 olarak secilmistir. Kod blogunu
calisirdigimizda alinacak ekran goriintiisii asagidaki gibi olacaktir.

GA | iter = 1060
Mean = -12561.53 | Best = -12135.54

Sekil 7.11: GA Aramas1 Sonucu

Elde edilen en iyi ¢6ziime ulagsmak icin kullanilacak komut sudur:

print (myga@solution)

En iyi ¢6ziimiin grafigini elde etmek i¢in daha dnce tanimladigimiz showTSPResult fonksiyonunu
kullanabiliriz. Komut ve ekran ciktis1 agagidaki gibi olacaktir.

showTSPResult (myga@solution)
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Sekil 7.12: Coziimiin Gorsellestirilmesi

Grafik incelendiginde elde ettigimiz ¢dziimiin anlamli bir ¢6ziim oldugu sdylenebilir.
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8. Dengesiz Veri Setlerinde Siniflandirma

Dengesiz Veri Setlerinde Stmflandirma
Aras. Gor. Dr. Elif KARTAL, Aras. Gor. Dr. Zeki OZEN

Giris
Makine 68renmesi, yapay zekanin ¢caligma alanlarindan biri olup, temelinde makineleri kendi kendine
karar verebilir hale getirme fikri yatmaktadir. Makinelerin 6grenme siirecinde iki temel yontemden
faydalanilmaktadir: Danigsmanli 6grenme (supervised learning) ve danismansiz 6grenme (unsuper-
vised learning). Danigmanli 6grenme ile danigmansiz 6grenme arasindaki en temel fark; danigmanl
ogrenmede bir 6rnegin ait oldugu sinif degerinin algoritmanin egitimi ve testi agamalarinda ver-
ilmesi; ancak danigmansiz 6grenmede 6rnegin ait oldugu sinif / grup / kiime degerinin algoritmaya
verilmemesi, algoritmanin 6rnege ait nitelikleri kullanarak kendi kendine gruplandirmasidir. Hastalik
teshisi, risk degerlendirme, bir bankada gerceklestirilen iglemler arasindan dolandiricilik tespiti
(fraud detection) gibi siniflandirma problemleri danismanli 6grenme ile iliskilendirilirken; danisman-
s1z dgrenmeden kiimeleme / gruplandirma problemlerinin ¢6ziimiinde faydalanilmaktadir.
Danigmanli 6grenmeye dayali makine 6grenmesi tekniklerini kullanarak bir tahmin / siniflandirma
/ dngorii gerceklestirilmesi s6z konusu oldugunda; kullanilan algoritma, (varsa) algoritmanin parame-
treleri, performans degerlendirme yontemi kadar veri setinin yapisi da son derece dnemlidir. Ozel-
likle tizerinde caligilan veri setinde tahmin edilmek istenen hedef niteligin sinif de8erleri arasindaki
dagilimin her zaman %50 - %50 bi¢iminde olmayabilecegi gz 6niinde bulundurulmalidir. Durumun
daha anlagilir olmasi i¢in toplumda nadir goriilen bir hastalik iizerine yapilan bir aragtirma ele alinsin.
Arastirmada veri seti olusturulurken, hem hastalik tanis1 bulunmayan hem de hastalik tanisi konmusg
olan orneklerin toplanmasi amaglanmaktadir. Ancak hastalifin nadir goriilmesi sebebi ile 100
vakadan sadece iiciinde hastaliga rastlanmaktadir. Bu nedenle de veri setinde hastalik durum bilgisini
iceren hedef niteligin simif degerleri (hastalik var / hastalik yok) sirasiyla %3 ile %97 biciminde
dagilmaktadir. Hedef niteligin sinif etiketlerinin frekans: arasinda verilen 6rnekteki gibi dengesiz
bir dagilim s6z konusu oldugunda literatiirde dengesiz veri (imbalanced data) olarak bilinen durum
ortaya ¢ikmaktadir.
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Dengesiz veri setleri ile calisirken analiz sonuclarinda miikemmele yakin elde edilen dogruluk
degeri modelin ¢ok basarili oldugu anlamina gelmemektedir. Ornegin; az dnce drneklenen veri
setini kullanan bir 6grenme algoritmasi hasta olmayan 97 kisinin tamamini dogru, hasta olan 3
kisinin tamamin1 ise yanlis tahmin etmis olsun. Bu durumda algoritma %97 dogrulukla caligmaktadir.
Sadece dogruluk degerine bakildiginda algoritma performansinin ¢ok iyi oldugu diisiiniilebilir. Fakat
bu durumda algoritmanin azinlikta olan sinifa ait (%3) 6rneklerin tamamini yanlhs siniflandirmig
olmasi goz ardi edilmis olacaktir; ¢iinkil algoritmanin belirleyicilik degeri %100 iken duyarlilik
degeri ise %0’dir. Bu nedenle, performans degerlendirmesi yapilirken dogruluk degerinin yaninda
duyarlilik, belirleyicilik, negatif / pozitif dngorii degeri gibi performans degerlendirme dlciilerinin de
dikkate alinmasi daha saglikli performans degerlendirmesi yapilmasini saglayacaktir. Dengesiz veri
setlerinde karsilagilan performans degerlerindeki bu ugurumun iyilestirilmesi amaciyla undersam-
pling, oversampling ve SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) gibi veri setindeki
orneklem yapisini degistiren yontemler kullanilmaktadir.

Kitabin bu bolimiinde yazarlar; dengesiz veri seti kullanilarak olusturulan yapay sinir agi
modelinin performans degeri ile undersampling, oversampling ve SMOTE yo6ntemlerinin kullanildig1
modellerin performans degerlerini karsilagtirmis ve yorumlamistir. Bu kapsamda UCI Machine
Learning Repository’de iicretsiz kullanima agik olan veri setlerinden Pima Indians Diyabet Veri seti
kullanilmistir.

Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi fikrinin temelinde, bilgisayarlarin sadece kendisine verilen gorevleri yapan ve
komutlari igleyen bir cihaz olmasindan ziyade insan gibi 6grenebilen sistemler olmasi yatmaktadir.
Insanlarda 6grenme siireci hayatlar1 boyunca gerek ebeveynleri, gerek 6gretmenleri, gerekse yasadik-
lar1 sosyal ¢cevrede bagkalariyla etkilesime girmesiyle gerceklesir. Peki, makinelerde 6grenme nasil
olmaktadir?

Makine 6grenmesi i¢in yapilan literatiirdeki tanimlar ele alinacak olursa iclerinde konuya
Mitchell (1997)’in 6grenme tanimi ile baslamak dogru olacaktir. Mitchell (1997) “Eger bir bilgisayar
programinin G gorevlerinde P ile 6l¢iilen performansi deneyim D ile artiyorsa, o bilgisayar pro-
graminin bazi G gorevlerinin siniflarina ve performans 6lciisii P’ye gore deneyim D’den 6grendigi
soylenmektedir” demistir (Balaban ve Kartal, 2015). Tanim, bir tekerleme gibi ilk okundugunda
kavramasi zor gibi goziikse de, tanimda yer alan dort ana unsur (Sekil 1) aciklandiginda tanimin ne
kadar sade oldugu ortaya ¢ikacaktir (Balaban ve Kartal, 2015):

1. Gorev: Insanlar yaptiklar1 eylemleri birer amag dogrultusunda yerine getirirler. Insanlardan
bilgisayarlara gececek olursak, klasik programlamada sistem analizi ve tasarimi evresi, prob-
lemin tanimlanmasi yani bilgisayarin ne is yapacaginin belirlenmesiyle baglamaktadir. Benzer
yaklasimla bilgisayarlar1 68renir hale getirmek icin onlara neyi 6greneceginin ya da gorevinin
ne oldugunun soylenmesi gerekir. Bilgisayara arastirma problemi olarak mag¢ sonuglarinin
tahmini, hava durumu tahmini, kaza 6ngoriisii gibi pek ¢ok gorev verilebilir.

2. Deneyim: Insanin 6grenme kaynaklari ¢ok gesitli olmakla birlikte agirlikli olarak okuduklarin-
dan, gordiiklerinden ve tecriibelerden 6grenmektedir. Bilgisayarlar i¢in deneyim, bilgisayarlara
tanimlanan gorevi ¢bzmesi i¢in sunulan veridir. Eger hastalik teshisi gerceklestirilecekse;
hasta olan ve hasta olmayan kisilere ait hastalig1 tanimaya yardimci olacak kan basinci, yas,
cinsiyet vb. veri algoritmaya verilir. Algoritmalar da bu veriyi tecriibe olarak kabul eder ve
ogrenme / egitim i¢in kullanirlar.

3. Algoritma: Algoritma; kisaca bir problemin ¢6ziimii i¢in adim adim izlenen yol anlamina
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Makine Ogrenmesi
Algoritma

Sekil 8.1: Makine 6grenmesindeki temel unsurlar.

gelmektedir. Makine 6grenmesi alaninda siniflandirma ve kiimeleme ana basliklart altinda
klasik makine 6grenmesi algoritmalari, yapay sinir aglar1 6grenme algoritmalari, genetik
algoritmalar, karar agaclari, destek vektor makineleri gibi pek ¢ok algoritma gelistirilmisgtir.

4. Performans: Problemin ¢oztimiinii ararken hedefe uygun olarak hangi algoritmanin kullanila-
cag1, hangisi ya da hangilerinin en iyi performansi verecegi biiyiik 6nem tegkil etmektedir;
ciinkii ¢cok sayida unsur performansa etki etmektedir. Kullanilan modelin ve algoritmanin
parametrelerinin optimize edilmis olmasi, veri setinin egitim ve test veri seti amaciyla boliinme
yontemi ve veri setinin tabiati bu unsurlar arasinda sayilabilir. Algoritmalar genellikle para-
metreli kullanim yapisindadir. Ornegin k-en yakin komsu algoritmasinda k degerine atanan
say1 ile algoritmanin performans: degismektedir. Benzer sekilde kitabin bu boliimiindeki
uygulamada kullanilan yapay sinir agindaki katman ve néron sayisi kurulan modelle ilgili
parametreler iken, yapay sinir aginin 6grenmesi i¢in kullanilan Geri Yayilim algoritmasinda
da 6grenme orani, momentum orani, hata orant gibi parametreler bulunmaktadir. Algoritma
parametrelerinin optimum degerlerde olmasi algoritmanin daha iyi 6grenmesini ve dolayisiyla
daha iyi performans gostermesini saglayacaktir.

Kurulan modelin ve kullanilan algoritmanin bir gorevi ne kadar iyi 6grenip 6grenmedigini gore-
bilmek i¢in algoritmanin performansinin 6l¢iilmesi gereklidir. Farkli makine 6grenmesi tekniklerinin
ya da farkli parametreler ve aynit makine 6grenmesi teknigi kullanilarak olusturulan modellerin per-
formansim kiyaslamak icin cesitli performans degerlendirme yontemleri ve ol¢iileri gelistirilmistir.
Sekil 2’de en sik kullanilan performans degerlendirme ol¢iileri verilmistir (wikipedia, 2017; Balaban
ve Kartal, 2015).

Kurulan modellerin ve kullanilan algoritmalarin performans kiyaslamasi icin genellikle dogruluk
(accuracy) degeri kullanilmaktadir. Dogruluk degeri, algoritmanin dogru tahmin ettigi 6rnek sayisinin
veri setindeki toplam ornek sayisina boliinmesiyle hesaplanmaktadir.

DP + DN
DP+DY +YN + DN

Dogruluk =

Ote yandan dogruluk, performans degerlendirilmesinde kullamlacak tek 6lcii olmamalidir. Ozel-
likle kitabin bu boliimiinde ele alinan model performans degerlendirmesine benzer bicimde; du-
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Gergek Durum
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Sekil 8.2: Performans degerlendirmesinde kullanilan ¢esitli dl¢iiler.

yarlilik, belirleyicilik, pozitif ve negatif ongorii degeri, F-6lciisii gibi ol¢iilere de bakilmalidir (Kartal,
2015; Ozen, 2016).

Kurulan modelin ve kullanilan algoritmanin performansina etki eden bir diger 6nemli nokta da
veri setinin egitim ve test veri seti olarak boliinmesi islemidir. Literatiirde hold-out ve k-kat ¢apraz
gecerleme (k-fold cross validation) gibi cesitli performans degerlendirme yontemleri bulunmaktadir.
Bu boliim kapsaminda yapilan uygulamada veri setini egitim ve test veri seti olarak ayirmak i¢in
hold-out yontemi tercih edilmistir (Sekil 3). Hold-out yonteminde veri seti %50-%50, %70-%30,
%80-%20 ve benzer oranlarda ikiye ayrilabilir.

Veri Seti - - _

Sekil 8.3: Hold-out performans degerlendirme yontemi.

Veri setini egitim ve test olarak ayirirken dikkate alinmasi gereken bazi 6nemli noktalar soyle
siralanabilir:

e Egitim veri setindeki 6rneklerin sayica test veri setindeki drneklerden fazla olmasi beklenir.
Makine 6grenmesinde, algoritma ne kadar cok veri ile egitilirse algoritmanin 6grenme per-
formansi da o kadar artacaktir. Bu nedenle de genellikle algoritmanin egitimi i¢in kullanilan
egitim veri setindeki 6rnek sayisi test veri setindeki ornek sayisindan fazla tutulur.

e Egitim ve test veri seti ayriminda orneklerin rastgele dagilmast onemlidir. Eger ornekler elle
miidahale edilerek egitim ve test veri setlerine dagitiliyorsa, bu durum yapilacak analizin
giivenilirligine golge diisiirecektir.

e Veri setinin egitim ve test veri seti olarak boliinmesi sirasinda hedef nitelige ait sinifin egitim
ve test veri setlerindeki dagilimina 6zen gosterilmelidir. Hem egitim hem de test veri setinde,
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ana veri setindeki her bir simifa ait 6rnekler bulunmalidir. Ornegin; bir klinige ait toplamda 300
ornekten olugan bir veri setinde hedef nitelik hastalik durumu olsun. Hedef niteligin de “Var”
ve “Yok” seklinde iki sinif degeri olsun. Hastali§in goriildiigii 6rnek sayisi 120, goriilmedigi
orneklerin sayist 180 olsun. Veri setinin %90’lik kisminin egitim, %10’luk kisminin test
veri seti olacak bigimde ikiye ayrildigini diisiiniilsiin. Eger sinif dagilimlart géz ardi edilirse,
hastaligin goriildiigii 120 6rnegin 120’si de egitim veri setine gidebilir. Bu durumda test veri
setinde hastaligin goriildiigii hi¢bir 6rnek yer almayacaktir. Bu sekilde yapilan performans
degerlendirmesi ise saglikli olmayacaktir; ciinkii algoritmanin genel dogruluk degerinin
yaninda veri setindeki siniflar1 ne oranda dogru tahmin ettigi de performans degerlendirmesi
icin 6nemli bir ol¢iidiir.

Bazen de tam aksi durum s6z konusu olabilir. Klinik veri seti 6rneginden devam edilecek
olursa, egitim veri setine hastaligin goriildiigii 6rneklerden hicbiri denk gelmeyerek hastalik goriilen
orneklerin tiimii test veri setine diisebilir. Algoritmanin egitim veri setinde hi¢ gérmedigi bir sinifa
ait orneklerin test veri setinde bulunmas1 durumunda, algoritma o sinifa ait 6rnekleri egitilirken
gordiigii, tanidig1 ve 6grendigi diger sinifa atamaya egilimli olacaktir. Bu nedenle; hedef niteligin
sinif degerlerine ait 6rneklerin egitim ve test veri setlerinin her ikisinde de bulunmasi beklenir.

Siniflandirma

Siniflandirma problemleri danismanli 6grenme bigimi ile iliskilendirilmistir. Danismanli 6grenmede
kullanilan algoritmaya veri setindeki her bir 6rnege ait 6zelliklerle beraber o 6rnegin ait oldugu sinif
bilgisi de verilmektedir. Ornegin; Sekil 4’teki gibi cok sayida kedi fotograflarinin toplandig1 ve
bu fotograflar tizerinden kedilerin 6zelliklerinin (niteliklerinin) ¢ikarilarak kedilerin irklarina gore
siniflandirildigr amaglansin (G gorevi).

Sekil 8.4: Ornek kedi fotograflari.

Kedi 1rki simiflandirma problemi i¢in 1000 kayittan olusan Tablo 1°deki gibi bir kedi veri seti
kullanilsin (Deneyim D).

Makine 6grenme algoritmasina kedi 6zellikleri ile kedinin hangi irktan oldugu bilgisi bir arada
verilerek egitilmesi saglanir. Daha sonra algoritmaya kulak tipi, kuyruk tipi, renk gibi 6zellikleri
verilen Sekil 5’teki kedinin Tekir, Norve¢ Orman, Van kedisi gibi irk tahmin islemi bir siniflandirma
ornegidir.

Renk Kulak tipi Kuyruk tipi Tiiy tipi o Irk

Siyah-Beyaz Kiiciik dar Normal Yogun, kisa ... ??7?
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Tablo 8.1: Kedi veri seti.

Renk Kulak tipi Kuyruk tipi Tiiy tipi .. Irk
Siyah-Gri-Truncu  Sivri Kivrik Kisa ... Tekir
Sari-Beyaz Uzun yass1  Ince Seyrek ... Norve¢ Orman
Gri-Beyaz Kisa genis  Kisadolgun  Uzun ... Tekir

Sekil 8.5: Irka belirsiz, simflandirilmak istenen yeni kedi.

8.4 Dengesiz Veri Setleri

Cogu standart algoritma, veri setinde dengeli sinif dagiliminin oldugunu / esit hatali siniflandirma
maliyeti oldugunu varsayar / bekler (He ve Garcia, 2009). Tersi bir durumda yani algoritmaya
dengesiz veri setleri gosterildiginde, algoritmalar veri dagilim 6zelliklerini diizgiin bir sekilde temsil
edemez. Bu ise veri setindeki hedef niteligin sinif degerleri arasinda sakincali dogruluk deger-
lerinin elde edilmesine sebep olur (He ve Garcia, 2009). Dengesiz sinif dagiliminin gercek hayatta
karsilagilan problemlerde siklikla karsilasildigini soylemistir (Liu, Wu ve Zhou, 2009). Dolandiricilik
tespiti, istenmeyen e-posta filtreleme, hastalik taramasi gibi alanlarda goriilebilmektedir (elitedata-
science.com, 2017).

Algoritmalarin performansina etki eden ve genellikle goz ard1 edilen nokta veri setindeki siniflar
aras1 dengedir. “Var” ve “Yok™ gibi veya “Hasta” ve “Saglikli” gibi iki sinif degerine sahip bir veri
setinin kullanildig1 modelin performansi incelendiginde siniflarin her birinin dogru tahmin edilme
oraninin birbirine yakin olmasi beklenir. Ornek vermek gerekirse %50-%50 simf frekansina sahip
bir veri setinin kullanildig1 bir modelde siniflara ait dogruluk degerinin %95-%5 veya %98-%?2 simf
frekansinin kullanildigr modelden iyi olmasi beklenir.

Bir firma miisteri kayip analizi (CHURN) gerceklestirmek istiyor. Miisteri veri tabanindan
miisterilerine iligkin tiim veriyi ¢ekerek veri setini olusturmustur. Bir miisterinin kayip miisteri mi
yoksa devam eden miisteri mi oldugunu gosteren niteligin sinif degerlerinin frekansi arasinda Tablo
2’de verilen durum s6z konusudur.

Tipki bir insan nasil iizerinde daha fazla durdugu ya da daha fazla arastirma yaptig1 bir konuyu
daha iyi kavrar ve 6grenirse, makine 6grenmesi algoritmalari da de benzer bicimde ¢aligmaktadir.
Verilen tabloya gore algoritma organizasyonun devam eden miisterilerine ait 6zellikleri kayip miisteri
ozelliklerine gore daha iyi 6grenecektir. Dahasi kayip miisteri 6zelliklerini belki de hi¢ 6grene-
meyecektir. Azinlikta olan sinifa ait drneklerden cok az veya hi¢ 6grenememis algoritmanin verdigi
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Tablo 8.2: Kayip miisteri analizi i¢in olusturulan veri seti.

Toplam Gozlem Sayisi: 1000

Devam Eden Miisteri Sayisi: 950

Kayip Miisteri Sayisi: 50

yiliksek dogruluk degeri yaniltic1 olabilmektedir. Bu nedenle dengesiz veri setlerinde siniflarin
dogruluk oranlarindaki bu ucurumu giderebilmek i¢in farkli yontemlere bagvurulmalidir.

e Ornegin; daha fazla veri toplanarak, sayica eksik olan sinif degerinin frekansi arttirilabilir;
ancak s6z konusu aragtirma problemi bir hastaligin teshisi oldugunda veri toplama diger
problem tiirlerine gore biraz daha zor hatta imkéansiz olabilmektedir.

e Dogruluk degeri disinda farkli performans degerlendirme oOlgiileri kullanildiginda analiz
sonuglari daha saglikli yorumlanabilir. Belirleyicilik, kesinlik, tanisal iistiinliik orani, F-Olgiisii
gibi performans degerlendirme olg¢iileri ile daha giivenilir bir degerlendirme yapilabilir.

e Klasik makine 6grenmesi algoritmalar1 egitim veri setinde tiim siniflara ait 6rneklerin yer
almasini ister. Dengesiz veri setleriyle ¢alisirken sadece tek bir siniftaki drneklerden 6grenen
algoritmalar da kullanilabilir. Ornegin Var / Yok, Az / Cok, Riskli / Risksiz gibi iki sinif
verisini kullanan degil de sadece tek bir sinif verisiyle 68renen algoritmalar tercih edilebilir.
Literatiirde sadece tek bir sinif ile egitilen algoritmalarin kullanilmasi tek sinif-siniflandirma
(one class-classification) olarak ge¢gmektedir. Aykir1 durum tespitinde (anomaly detection)
siklikla tercih edilen bu yontemde, algoritmaya egitim agamasinda sadece 6grenmesi istenen
sinifa ait 6rnekler sunulur (Kartal, Ozen ve Giilsegen, 2016). Bu sinif da genellikle azinlikta
olan Orneklere ait sinif olmaktadir. BOylece algoritma sadece azinlikta olan 6rneklerden
ogrenmektedir. Test asamasinda ise algoritmaya her iki sinifa ait 6rnekler verilerek performans
degerlendirmesi gerceklestirilir. Algoritma test asamasinda 6grendigi sinifa benzetemedigi bir
ornegi aykirt durum / 6rnek olarak algilar.

Bu calismada dengesiz veri setiyle ¢alisirken yukarida bahsedilen yontemlerden undersampling,
oversampling ve sentetik veri liretme yontemlerinden faydalanilmistir.

Undersampling

Undersampling yontemi; hedef niteligin sayica ¢ok olan simif etiketi sayisinin (¢ogunluk sinifi
/ majority class) sayica az olan sinif etiketine (azinlik sinifi / minority class) yaklastirilmasidir
(Analytics Vidhya Content Team, 2016; Baesens, Vlasselaer ve Verbeke, 2015) (Sekil 6). Eger
cogunluk sinifinda yapilan azaltma rastgele yapilirsa Random Undersampling, istatistiksel bilgi
kullanilarak yapilirsa buna da Informed Undersampling ad1 verilir (Shelke, Deshmukh ve Shandilya,
2017).

Oversampling

Oversampling yontemi; hedef niteligin sayica az olan sinif etiketi sayisinin sayica ¢ok olan sinif
etiketine yaklastirilmasidir (Analytics Vidhya Content Team, 2016; Baesens ve digerleri, 2015)
(Sekil 7). Random Oversampling ve Synthetic Oversampling olarak kategorize edilebilir (Shelke ve
digerleri, 2017): ilk yontemde mevcut azinlik drnekleri, bir azinlik simifinin boyutunu arttirmak icin
cogaltilirken, diger yontemde azinlik sinifi 6rnekleri i¢in suni 6rnekler tiretilmektedir.
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Kanser Teshisi

Kanser Teshisi

Sekil 8.6: Undersampling yonteminin sematize edilmesi.

Kanser Teshisi

Kanser Teshisi

Sekil 8.7: Oversampling yonteminin sematize edilmesi.




8.4.3

8.5

8.5 Yapay Sinir Aglari 117

Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)

SMOTE’de her azinlik sinift 6rnegi alinir ve bu 6rnege ait 6rnegin k komsusunun herhangi birine
ya da tiimiine bakilarak sentetik 6rnekler olusturulur. Boylece azinlik sinifi agir1 6rneklenmis olur
(Chawla, Bowyer, Hall ve Kegelmeyer, 2002). Diger sampling yontemlerinden en temel farki,
azinlik sinifindaki 6rneklerin kopyalanarak ¢ogaltilmasi yerine yakin komgularina bakilarak sentetik
orneklerin tiretilmesidir.

Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, insanin biyolojik sinir sisteminin ¢aligma mekanizmasini bilgisayar sistemlerinde
taklit ederek bilgisayarlarin da insanlar gibi 6grenme, tahminde bulunma, siniflandirma gibi islevleri
yerine getirmesi icin kullanilan yapay zekanin bir alt disiplinidir. Yapay sinir aglari, 6zellikle ¢oziimii
dogrusal olmayan problemlere verdigi basarili ¢iktilar sayesinde kullanim alami ve yayginligini
artirmigtir. Yapay sinir aglari, insan sinir sisteminde oldugu gibi birbirine bagh basit islem elemani
olan yapay sinir hiicrelerinden (noron) olugmaktadir. Sekil 8’de basit bir noronun bilesenleri
gosterilmistir (Haykin, 2008).

Bias
~ b k
X, O—>
Aktivasyon
fonksiyonu
e @ a
Girdi J o) L Cikt1
sinyaller - Yk
. . Toplama
fonksiyonu
-
-
Sinaptik
agirliklar

Sekil 8.8: Basit bir noronun bilesenleri

Basit bir noronun ¢alismasi su sekilde gerceklesmektedir: Agin egitimi icin nérona verilen
girdiler (x1,x2,..,X;,), her bir néronda bulunan agirliklar (w) ile ¢carpilir. Her bir girdiye uygulanan
bu iglem sonrasi elde edilen ¢arpimlar ve kullaniliyorsa bias néronunun agirlik degeri (by) bir
toplama fonksiyonuna sokularak bir toplam deger elde edilir. Hesaplanan bu toplam deger, bir
sonraki sinir hiicresine veya ¢ikti katmanina genelde oldugu gibi degil bir aktivasyon fonksiyonuna
tabi tutularak iletilir. Ornegin aktivasyon fonksiyonu olarak esik deger (threshold) fonksiyonu
secildiginde, néronun hesapladig1 toplam deger pozitif say1 ise bir sonraki sinir hiicresine 1, degilse
0 iletilir (Fyfe, 2000). Cikt1 katmaninda ise agin ulagmasi gereken hedef deger ile agin iirettigi deger
arasindaki fark yani agin hatast hesaplanir.

Tarihi siire¢ icerisinde bir¢cok yapay sinir ag1 mimarisi ve 6grenme algoritmasi gelistirilmistir.
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Bu calismada en ¢ok kullanilan yapay sinir ag1 mimarilerinden ¢ok katmanli ileri beslemeli (multi
layer feed forward) yapay sinir ag1 mimarisi, agin 6grenme algoritmasi olarak da Geri Yayilim
(Backpropagation) algoritmas1 kullanilmustir.

Cok katmanli a§ mimarisinde girdi katmani, bir veya daha fazla ara katman (gizli katman)
ve cikti katmanlar1 bulunmaktadir. Sekil 9°da iki ara katmani olan ¢ok katmanli yapay sinir ag1
mimarisinin yapisina ait grafik verilmigtir (Keller, Liu ve Fogel, 2016).

A ‘C’ ‘ 45‘ | N,
KA SETE SOl
XA NIEA SR

v Cikta
sinyaller1

Girdi
sinyalleri

Girdi Birinei Ikinci Cikta
katmam ara katman ara katman katmani

Sekil 8.9: Cok katmanli yapay sinir ag1 mimarisi

Cok katmanl ileri beslemeli yapay sinir aglarinda, girdi katmanindan alinan sinyaller ara
katmanlardaki noronlar tarafindan iglenerek c¢ikti katmanina dogru iletilirler. Bu mimaride 6grenme
algoritmasi olarak yayginlikla Geri yayilim (Backpropagation) algoritmasi kullanilmaktadir. Geri
yayilim algoritmasinin ¢alisma prensibini kisaca su sekilde 6zetlemek miimkiindiir (Ozen, Kartal ve
Giilsecen, 2017):

e Ag baslangi¢ durumuna hazirlanir:

Cok katmanli mimaride bulunacak ara katman ve her bir ara katmanda kullanilacak nron sayisi
belirlenir. Noronlarin agirliklarina rastgele kiiciik degerler atanir. Agin 68renme orani ve hata orani
belirlenir. Ara katman ve ¢ikt1 katmanindaki toplama ve aktivasyon fonksiyonlari belirlenir.

e Girdi sinyalleri agda ileri dogru iletilir.

Her bir noron, gelen sinyalleri agirlik degeriyle ¢arpar. Toplama fonksiyonu ile hesaplanan deger
bir sonraki katmana aktivasyon fonksiyonu ile iletilir.

e Agin hatas1 hesaplanir.

Cikt1 katmaninda agin hesaplamis oldugu deger ile gercek deger arasindaki fark (agin hatasi)
oOlciiliir. Agin hatasi belirlenen hata oraninin iizerinde ise agin heniiz 6grenmedigi kabul edilir.

e Agirliklar giincellenerek ¢ikti geri yayilir.
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Ara katmanlardaki noronlarin agirliklar giincellenerek hesaplama islemi bu sefer ¢iktr katmanin-
dan girdi katmanina dogru (geri yayilarak) ters yonlii olarak ¢alistirilir. Girdi katmanina gelen
sinyallerle giincellenen agirliklar kullanilarak tekrar ileri yonlii hesaplamaya devam edilir. Sinyal-
lerin ileri ve geri yonlii hesaplanarak devam etmesi siireci, ¢ikti katmaninda agin iiretmis oldugu
deger ile gercek deger arasindaki fark, onceden belirlenen hata oraninin altinda kalana kadar devam
eder. Bu durumda agin 6grenme iglemini tamamladig1 kabul edilerek agin caligsmasi durdurulur.

Ogrenmesi tamamlanan aga daha sonra egitim veri setinde gormedigi 6rnekler (test veri seti)
verilerek, orneklerin siniflar1 tahmin edilmeye caligilir. Bu isleme agin test edilmesi denilmektedir.
Test agamas1 sonrasinda agin tahmin ettigi sinif degerleri ile gercek sinif degerleri karsilastirilarak
agin dogrulugu ve diger performans olgiileri hesaplanir.

Yapay Sinir Aglan ile Diyabet Hastalidi Teshisi Uygulamasi

Bu ¢aligmada veri seti olarak UCI Machine Learning Repository’de ticretsiz kullanima acik olan veri

setlerinden Pima Indians Diyabet veri seti (https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/pima+indians+diabetes)

kullanmisgtir (Lichman, 2013). diyabetDB olarak adlandirilan veri setinde; hamilelik sayisi, glukoz
konsantrasyonu, diastolik kan basinci, triseps kalinligi, iki saatlik serum insulin degeri, viicut kitle
indeksi, diyabet soyagaci fonksiyonu, yas ve kadinin geker hastast olup olmadigini belirten hedef
nitelik olmak iizere dokuz nitelik bulunmaktadir. Yapay sinir aginin 6grenmesi icin ilk sekiz nitelik,
diyabet hastaliginin “Var” ya da “Yok” biciminde siniflandirilmasi i¢in kullanilacaktir. Tiim analizler
R programlama dili ile RStudio editorii kullanilarak gerceklestirilmistir (cran.r-project.org, 2017;
RStudio, 2017). Sekil 10’da veri setinin ilk alt1 satirin1 igeren ekran goriintiisti yer almaktadir.

dogumSayisi glukozKons kanBasinci trisepkalinligi serumInsulin VKI pedigreeFonks vas/Bdiabetkarar
1 [ 148 72 35 0 33.6 0.627 50 VAR
2 1 85 66 29 0 26.6 0.351 31 YORK
3 8 1832 64 ] 0 23.3 0.e72 32 VAR
4 1 89 66 23 94 28.1 0.167 21 YOK
5 0 137 40 35 168 43.1 2.288 33 VAR
5] 5 116 74 0 0 25.6 0.201 30 YOR

Sekil 8.10: diyabetDB veri setindeki 6rneklere genel bakis.

Veri setinde toplamda 768 ornek yer almaktadir. Bunlardan 268 tanesinde diyabet hastalig
goriiliirken (diyabetKarar = “VAR”) 500’{inde goriilmemektedir (diyabetKarar = “YOK”) (Sekil 11).

YOK 500

#

VAR 268

Sekil 8.11: Veri setinde diyabetKarar hedef niteliginin sinif dagilimi.
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Veri setindeki niteliklerin 6zet bilgisi Sekil 12’deki gibidir.

> summary{diabetDB)

dogumsayisi glukozKons kanBasinci trisepkalinligi
Min. : 0.000 Min. : 0.0 Min. : 0.00 Min. : 0.00
1st Qu.: 1.000 1st Qu.: 99.0 1st Qu.: 62.00 1st Qu.: 0.00
Median : 3.000 Median :117.0 Median : 72.00 Median :23.00
Mean : 3.845 Mean :120.9 Mean : 69.11 Mean 20,54
3rd Qu.: 6.000 3rd Qu. :140.2 3rd Qu.: 80.00 3rd qQu.:32.00
Max. 17,000 Max. :199.0 Max. :122.00 Max. :99.00
serumInsulin VKI pedigreeFonks yas diabetkarar
Min. : 0.0 Min. : 0.00 Min. :0.0780 Min. 121.00 YOK : 500
1st Qu.: 0.0 1st Qu.:27.30 1st qQu. :0.2437 1st Qu. :24.00 VAR:2G08
Median : 30.5 Median :32.00 Median :0.3725 Median :29.00
Mean : 79.8 Mean :31.99 Mean :0.4719 Mean 133.24
Ird Qu.:127.2 3rd qQu.:36.60 Ird Qu.:0.6262 3rd Qu.:41.00
Max. :846.0 Max. 167.10 Max. 2.4200 Max. :81.00

Sekil 8.12: diyabetDB veri setinin dzet goriintiml.

Analizlere gecmeden 6nce veri setindeki hedef nitelik diyabetKarar haricindeki tiim nitelikler,
min-max normalizasyon yontemi ile normalize edilmistir (Walesiak ve Dudek, 2016). Normalizasyon
islemi gerceklestirildikten sonra veri seti Sekil 13’deki hale gelmistir.

> summary{diabetDB)

dogumsayisi glukozKons kanBasinci trisepkalinligi
Min. :0. 00000 Min. :0. 0000 Min. :0. 0000 Min. :0. 0000
1st Qu. :0.05882 1st Qu. :0.4975 1st Qu. :0.5082 1st Qu. :0.0000
Median :0.17647 Median :0.5879 Median :0.5902 Median :0.2323
Mean :0.22618 Mean :0.6075 Mean :0. 5664 Mean 10,2074
3rd Qu.:0.35294 3rd Qu. :0.7048 3rd Qu. :0.6557 3rd Qu.:0.3232
Max. :1. 00000 Max. 1.0000 Max. :1. 0000 Max. 1.0000
serumInsulin VKI pedigreeFonks yas diabetkarar
Min. : 0. 00000 Min. 0. 0000 Min. : 0. 00000 Min. 0. 0000 YOK : 500
1st Qu. :0.00000 1st Qu. :0.4069 1st Qu. :0.07077 1st Qu. :0.0500 VAR:2G08
Median :0.03605 Median :0.4769 Median :0.12575 Median :0.1333
Mean :0.09433 Mean :0.4768 Mean :0.16818 Mean 10,2040
Ird Qu.:0.15041 Ird Qu.:0.5455 Ird Qu.:0.23409 Ird qQu.:0.3333
Max. 1. 00000 Max. 1. 0000 Max. 1. 00000 Max. 1. 0000

Sekil 8.13: diyabetDB veri setinin normalizasyon sonras1 6zet goriiniimii.

diyabetDB veri setinin sinif dagilimi dengesiz veri seti tanimina uymamaktadir. Bu nedenle veri
setini dengesiz hale getirmek amaciyla toplamda 268 tane olan diyabet hastast 6rneginin i¢inden
rastgele 50 adet 6rnek secilmigtir. Boylelikle veri setinde 50 diyabet hastasina karsin, 500 hastaligin
goriilmedigi 6rnek yer almig, hedef niteligin sinif dagiliminda yaklagik %90’a %10’luk bir oran elde
edilmigtir. Yeni durumda veri setindeki hedef niteligin sinif dagilimi Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 8.3: Diyabet hastalig1 analizi i¢in olusturulan diyabet veri seti.

Toplam gozlem sayisi: 550 -

Diyabet hastalig1 goriilmeyen ornek sayist: 500 ORS00 5

Diyabet hastalig1 goriilen ornek sayisi: 50 - :"x_ I|
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Dengesiz Veri Seti ile Problemin Cézimii

Calismanin bu boliimiinde yapay sinir aglar1 6ncelikle dengesiz veri seti ile analize sokulmustur. Bu
durumda diyabetKarar hedef niteliginin yapay sinir aglarina gosterilebilmesi i¢in “Var” ve “Yok”
sinif degerleri sirasiyla 1 ve O olasilik degerlerine ¢evrilmigstir. Bunun sebebi yapay sinir aglarinin
kategorik niteliklerle calismak yerine niimerik degerlerle ¢caligmasidir. 1 — Hastalifin goriilme
durumunu, 0 — hastali§in goriilmeme durumunu ifade etmektedir.

Veri seti egitim ve test olmak iizere Hold-out yontemi kullanilarak ikiye ayrilmistir (Kuhn, 2016).
Sekil 14’te egitim ve test veri setlerinde hedef niteligin siniflarina ait 6rnek sayilari verilmisgtir.

> table(egitim$diabetkarar)

0 1

350 35

= table(testidiabetkarar)
0 1

150 15

Sekil 8.14: Egitim ve test veri setindeki sinif degeri frekanslart.

neuralnet kiitliphanesi (Fritsch ve Guenther, 2016) kullanilarak gerceklestirilen yapay sinir ag1
analizlerinde tek ara katman kullanilmigtir ve ara katmanda noron sayis1 10 olarak sabit tutulmugtur.
Girdi katmaninda 8, ¢ikti katmaninda ise 1 noéron kullanilmistir. Hata fonksiyonu olarak Hata
Kareleri Toplam1 (Sum of Squared Errors), 6grenme oram olarak 0.01, aktivasyon fonksiyonu olarak
da Sigmoid (Logistic) fonksiyonu kullanilmistir. Cikti néronunun O-1 arasinda bir deger iiretmesi
saglanmigtir. Olugturulan yapay sinir ag1 modeli Sekil 15°te verilmigtir.

Egitim asamasi1 sonrasinda yapay sinir aglarina test veri setindeki drnekler gosterilerek modelin
performans degerleri hesaplanmigstir. Sekil 16°da 6n-igleme yapilmadan yani dengesiz veri seti
kullanilarak yapilan analize ait performans degerleri yer almaktadir.

Analiz sonuclarina bakildiginda modelin dogruluk degerinin 0.903 oldugu gériilebilir. Dogruluk
degerine bakarak modelin performansinin iyi oldugu sdylenebilir; ancak hangi sinifi ne kadar dogru
tahmin ettigi de yorumlanmalidur.

6143
Dogruluk = —— "2 _ .93
S 719+ 143

Yapay sinir agmnin verdigi yliksek dogruluk degerinin biiyiik oranda ¢ogunluk sinifindan kay-
naklandig1 agikc¢a goriilmektedir. Oysaki model azinlik sinifinda olan 15 6rnegin yalnizca 6’sin1

dogru tahmin ederek bu sinifta ¢ok diisiik performans gdstermistir. Duyarlilik 0.4, belirleyicilik ise
0.953 olarak bulunmustur.

6
D lilik=——=04
uyarlili 679

143

7143 - 0993

Belirleyicilik =
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Sekil 8.15: Caligmada kullanilan yapay sinir ag1 modeli.
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Confusion Matrix and statistics

Reference
Prediction VAR YOK
VAR i 7

YO 9 143

Accuracy @ 0.9030303

95% CI : (0.8473054, 0.9435516)
No Information Rate : 0.9090909
P-value [Acc > NIR] : O.66BBB3ID

Kappa : 0.3758865

Mcnemar 's Test P-value : 0.B8025873
sensitivity : 0.40000000
Specificity : 0.95333333

Pos Pred value : 0.46153846
Neg Pred wvalue : 0.94078947
Prevalence : 0.09090909
Detection Rate : 0.03636364
Detection Prevalence : 0.07878788
Balanced Accuracy : 0.67666667

'Positive’ Class : VAR

Sekil 8.16: Dengesiz veri setinden elde edilen performans degerlendirme sonuglart.

Benzer sekilde negatif ongorii degeri 0.941°lerde iken pozitif 6ngorii degeri 0.462 bulunmustur.
F-Olgiisii ise 0.427 olarak hesaplanmustrr.
F — Olciisii = ——2 = 21~ =0429

(B@amﬁ+ka%ﬁ) (‘o0 0ds2 )

Undersampling Yéntemi ile Problemin Coéziimii

diyabetDB veri setinde azinlikta olan sinifa ait (hastalik goriilen) 6rnek sayist 50 oldugu igin,
toplamda 500 adet olan hastalik goriilmeyen Ornekten rastgele 50 tanesi secilmis ve bu 6rnek-
ler, hastalik goriilen 6rnekler ile birlestirilerek toplamda 100 6rnekten olusan yeni bir veri seti
olusturulmustur. Yeni veri setinde hedef niteligin sinif degerlerinin frekans dagilimi Sekil 17°de
verilmisgtir.

> table(diabetDB$diabetKarar)
YOK VAR
50 50

Sekil 8.17: Undersampling yonteminin uygulandigi veri setinde hedef niteligin sinif degerlerinin
frekans dagilimi.

Veri seti, %70 egitim ve %30 test olacak sekilde ikiye ayrilmistir. Hedef niteligin egitim ve test
veri setlerindeki sinif degeri dagilimlar: Sekil 18°deki gibidir.
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> tab1e(egitim$dia6&tﬁarar)

0 1
35 35
> table(test$diabetkarar)

0 1
15 15

Sekil 8.18: Undersampling uygulandiginda egitim ve test veri setindeki sinif degeri frekanslari.

Undersampling yontemiyle olusturulan veri setinin performansi Sekil 19°da yer almaktadir. Buna
gore; dogruluk degeri 0.903’ten 0.833’¢ diismiis olsa da, duyarlilik 0.4°ten 0.733’¢e, pozitif dngorii
degeri 0.462’den 0.917 degerine, F-6lciisii ise 0.429°dan 0.815’e ¢cikmustur.

Oversampling Yéntemi ile Problemin Cézimi

diyabetDB veri setinde ¢cogunlukta olan sinifa ait (hastalik goriilmeyen) 6rnek sayis1 500 oldugu
icin, azinlikta olan (hastalik goriilen) 50 adet 6rnek ¢ogaltilarak 500 6rnege ¢ikarilmig ve 6rnekler
birlestirilerek toplamda 1000 6rnekten olusan yeni bir veri seti olusturulmustur. Hedef niteligin sinif
degerlerinin frekans dagilimi Sekil 20’de verilmisgtir.

Benzer sekilde veri seti, %70 egitim ve %30 test olacak sekilde ikiye ayrilmistir. Hedef niteligin
egitim ve test veri setlerindeki sinif degeri dagilimlari Sekil 21°deki gibidir.

Modelin test veri seti lizerindeki performans: Sekil 22°den incelenebilir. Buna gore dogruluk
degeri degismemis, duyarlilik 0.973 ve belirleyicilik 0.833, pozitif 6ngérii degeri 0.854, negatif
ongorii degeri 0,969 ve F-olciisii 0.91 olacak sekilde hesaplanmustir. Oversampling yontemi uygula-
narak elde edilen performans degerlendirme sonuglari; duyarlilik, pozitif ve negatif 6ngdrii degerleri
ile F-6lciistinlin dengesiz veri seti ile yapilan analiz sonug¢larina gore arttigini1 gostermektedir.

SMOTE Yo6ntemi ile Problemin C6zimu

Problemi SMOTE ile ¢cozerken (Torgo, 2010) veri setinde hedef nitelikteki azinlik sinifinin frekans
degeri ve cogunluk sinifi frekans degerleri birbirine yaklagtirilmistir. Yani toplamda 50 adet olan
hastalik goriilen 6rnekler en yakin bes komsusuna bakilarak ¢cogaltilmisg, hastalik goriilmeyen 6rnekler
ise azaltilmigtir. Toplamda 500 6rnekten olugan bir veri seti olusturulmustur. Hedef niteligin simf
degerlerinin frekans dagilimi Sekil 23’te verilmistir.

Benzer sekilde yine veri seti, %70 egitim ve %30 test olacak sekilde ikiye ayrilmistir. Yeni
durumda hedef niteligin egitim ve test veri setlerindeki sinif degeri dagilimlart Sekil 24’°teki gibidir.

SMOTE yontemiyle olusturulan modelinin performans: Sekil 25’te verilmistir. Buna gore dogru-
luk degeri 0.903’ten 0.847’ye diisse de, undersampling ve oversampling yontemlerinde oldugu gibi
duyarlilik (0.912) ve belirleyicilik (0.793) degerleri ile pozitif ongorii degeri (0.785) ve negatif
ongoril degeri (0.915) birbirine daha yakin elde edilmistir. Bu bilgiler 1s181nda F-6l¢iisii ise SMOTE
yontemi uygulanarak elde edilen performans degerlendirme sonuglarinin 6n-isleme gerceklestirilme-
den (dengesiz veri seti ile) yapilan analiz sonuglarina gore kiyaslamasi yapildiginda duyarlilik ve
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confusion Matrix and Statistics

rReference
Prediction VAR YOK
VAR 11 1

YOK 4 14

Accuracy : 0.8333333
95% €1 : (0.6527883, 0.9435783)

No Information Rate : 0.5
P-value [Acc > NIR] : 0.0001624571
Kappa : 0.6666667
Mcnemar's Test P-value : 0.3710933695
sensitivity : 0.7333333
specificity : 0.9333333
Pos Pred vValue : 0.9166667
Neg Pred value : 0.7777778
Prevalence : 0.5000000
Detection Rate : 0.3666667
Detection Prevalence : 0.4000000
Balanced Accuracy : 0.8333333

‘Positive’ Class @ VAR

Confusion Matrix

Prediction: VAR

Reference: VAR
Reference: YOR

Prediction: YOK

Sekil 8.19: Yapay sinir ag1 modelinin veri setine undersampling uygulandiginda elde edilen perfor-
mans degerlendirme sonuglar
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> tab1é(diabetDB5d1abefKarar)

YOK VAR
500 500

Sekil 8.20: Oversampling yonteminin uygulandig1 veri setinde hedef niteligin sinif degerlerinin
frekans dagilima.

> tab1e(egitideiaEetﬁarar)

0 1
350 350
> table(test$diabetKarar)

0 1
150 150

Sekil 8.21: Oversampling uygulandiginda egitim ve test veri setindeki sinif degeri frekanslart.
pozitif 6ngorii degerlerinin arttif1 goriilmektedir.

Tarlisma ve Sonuglar

Kitabin bu boliimiinde yazarlar; dengesiz veri seti kullanilarak olusturulan yapay sinir ag1 modelinin
performans degeri ile undersampling, oversampling ve SMOTE y6ntemlerinin kullanildigr modellerin
performans degerlerini karsilastirmis ve yorumlamistir. Bu kapsamda ele alinan diyabet veri seti,
dengesiz veri seti haline getirilmis, yani sinif dagilimlar1 dengesiz veri seti karakterini yansitacak
sekilde diizenlenmistir. Sonraki asamada, performans degerlendirme yontemi olarak Hold-out
secilmistir. Veri seti %70’lik kismi egitim ve %30’luk kismi test veri seti olacak sekilde ikiye
ayrilmistir. Yapay sinir ag1 modeli egitim veri seti ile egitilmis olup, modelin test veri seti ile
performansi dl¢iilmiigtiir.

Dengesiz veri seti ile gerceklestirilen analizin performans degerlerinin literatiirdeki 6rneklere
benzer bicimde ¢ok yiiksek bir dogruluk degerinde; ancak diisiik duyarlilik ve pozitif 6ngorii
degerinde oldugu goriilmiistiir.

Dengesiz veri setlerinde goriilen bu durumun iistesinden gelebilmek i¢in dnerilen yontemlerden
undersampling, oversampling ve SMOTE yontemleri veri setine uygulanmig ve olusan yeni veri
setlerinin her biri izerinde yapay sinir ag1 analizleri tekrarlanmigtir. Tablo 4’te bu dort veri setiyle
gerceklestirilen analiz sonuglarina yer verilmisgtir.

Tablo 4’te verilen F-ol¢iisii degerlerine gore;

e En kotii performans on-isleme olmadan dengesiz veri seti iizerinde gerceklestirilen analizde
elde edilmisgtir (0.429).
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confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction VAR YOK
VAR 146 25
YOK 4 125

Accuracy : 0.9033333
95% cI : (0.8641251, 0.9343014)
No Information Rate : 0.5

P-value [Acc > NIR] : < 0.00000000000000022204

Kappa : 0.8066667

Mcnemar's Test P-value : 0.000204084
Sensitivity : 0.9733333
specificity : 0.8333333
Pos Pred value : 0.8538012
Neg Pred value : 0.9689922
Prevalence : 0.5000000
Detection Rate : 0.4866667
Detection Prevalence : 0.5700000
Balanced Accuracy : 0.9033333

'Positive’ class : VAR

Confusion Matrix

Prediction; VAR
146 7 25

Reference: VAR
Reference: YOK

4 =
Prediction; YOK

Sekil 8.22: Yapay sinir ag1 modelinin veri setine oversampling uygulandiginda elde edilen performans
degerlendirme sonuglari.
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> table(diabetDB$diabetKarar)

YOK VAR
300 200

Sekil 8.23: SMOTE yonteminin uygulandigi veri setinde hedef niteligin sinif degerlerinin frekans
dagilima.

> tab1e(egitideiaEetﬁarar)

0 1
218 132
> table(test$diabetkarar)

0 1
82 68

Sekil 8.24: SMOTE uygulandiginda egitim ve test veri setindeki sinif degeri frekanslari.

Tablo 8.4: Genel performans degerlendirme tablosu.

Dogruluk Duyarlilik Belirleyicilik Poz. Ong. Deg. Neg. Ong. Deg. F-Olgiisii

On-isleme olmadan 0.903 0.4 0.953 0.427 0.941 0.429
Under Sampling 0.833 0.733 0.93 0.917 0.778 0.815
Over Sampling 0.903 0.973 0.833 0.854 0.969 091

SMOTE 0.847 0.912 0.793 0.785 0.915 0.844

e En iyi performans ise, oversampling ile elde edilmistir (0.91). Oversampling yéntemini
sirastyla SMOTE (0.844) ve undersampling (0.815) yontemleri takip etmektedir.

Dengesiz veri seti ve cesitli yontemlerle dengeli hale getirilen veri setleri ile yapilan analiz
sonuglari, veri setindeki hedef niteligin sinif dagilimlarinin, en az kullanilan model ve algoritma
kadar 6nemli oldugunu gostermektedir. Bu sebeple kurulan model ne olursa olsun, veri setindeki
hedef niteligin sinif degeri dagilimlari da kontrol edilerek analizlere devam edilmelidir. Veri setindeki
hedef niteligin sinif degerlerine ait frekans de8erleri arasinda bir dengesizlik tespit edilirse, bir kismu1
bu boliimde anlatilan teknikler ile veri seti dengeli hale getirilerek analizlerin tekrarlanmasinin
faydali olacagi diistiniilmektedir.

Bu calismada yapilan analiz sonuglarinin gostermis oldugu bir diger 6nemli husus ise, cesitli
algoritmalarla (yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, klasik makine 6grenmesi algoritmalar1 vb)
kurulan modelin performansi 6lgiiliirken dikkat edilmesi gereken tek kistas dogruluk degeri olma-
malidir. Ozellikle dengesiz veri setlerinde cogunlukta olan sinifa ait 6rnekler yiiksek basariyla dogru
siniflandirilirken, sayica azinlikta olan sinifa ait 6rnekler ise ¢cok diisiik dogrulukla simiflandirilmak-
tadir. Bu nedenle sadece dogruluk degerine bakarak modelleri kiyaslamak yaniltici olabilmektedir.
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Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction VAR YOK
VAR 62 17

YOK 6 65

Accuracy : 0.8466667

95% cI : (0.7788603, 0.900248)
No Information Rate : 0.5466667

P-value [Acc > NIR] : 0.000000000000005731405

Kappa : 0.6948523
Mcnemar's Test P-value : 0.03705622

sensitivity : 0.9117647
specificity : 0.7926829

Pos Pred value : 0.7848101

Neg Pred value : 0.9154930
Prevalence : 0.4533333
Detection Rate : 0.4133333
Detection Prevalence : 0.5266667
Balanced Accuracy : 0.8522238

'Positive’ Class : VAR

Confusion Matrix

Prediction: VAR
(= 17

Reference: VAR
Reference; YOK

Prediction: YOK

Sekil 8.25: Yapay sinir ag1 modelinin veri setine SMOTE uygulandiginda elde edilen performans
degerlendirme sonuglari.
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Modellerin performanslarini karsilastirmak icin dogruluk degerinin yaninda F-6l¢iisii gibi birkag
performans olgiisiiyle hesaplanan Slgiilerin dikkate alinmasi tavsiye edilmektedir.
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Tedarik Zinciri Giivenligi Icin Palet Agirhklarinin

Goruntii Isleme Teknikleri Ile Belirlenmesi
Ars. Gor. Tugcen HATIPOGLU, Y. Miih. Tevfik ALTINALEY, Prof. Dr. Alpaslan
FIGLALI

Ozet

Lojistik sektoriiniin hizli gelisimi ve teknolojik ilerlemelerle paralel olarak tedarik zinciri giiven-
ligi konusu da daha fazla 5nem kazanmaktadir. Bazi1 tedarik zincirleri, yapilar1 nedeniyle, tedarik
zinciri tehlikelerine daha ¢cok maruz kalmaktadir. Calismanin gerceklestirdigi otomotiv sektorii de
tehlike seviyesinin yiiksek oldugu sektorler sinifinda yer almaktadir. Giivenli bir tedarik zinciri
olusturmak, zincir igerisinde yer alan biitiin bilesenlerin giivenliginin saglanmasi ve her bir element
icin kapsamli bir sorumluluk ag1 yaratilmasi ile miimkiin olabilir. Bir¢ok iilke ve uluslararasi firma,
tedarik zinciri giivenligini saglamak icin kullanilacak stratejiler ve programlar gelistirmektedir. Bu
kapsamda, ¢alismada otomotiv sektoriiniin 6ncii firmalarindan birinde tedarik¢ilerden gelen ve miis-
terilere gonderilecek olan sevkiyatin giivenilirligini saglamak icin, toplam palet agirhi§inin giivenilir
olarak belirlenmesi amaglanmistir. Toplam palet agirligi icerisinde yer alan parcga net agirhigi, palet
agirlig1 ve ambalaj malzemesi agirligr gibi bilgilerin bilinmeleri durumunda palet icerisinde eksik/
fazla parga veya yabanci malzeme bulunup bulunmadigi belirlenebilecektir. Calisma kapsaminda,
giivenli sevkiyat agirlif1 icerisinde en yiiksek degiskenlige sahip palet agirliklarin dogru tahmin
edilebilmesi i¢in goriintii isleme teknikleri kullanilarak degisik boyuttaki paletlerin ¢ita ve takoz
kalinliklart belirlenmisgtir.

Anahtar kelimeler: Tedarik Zinciri Giivenligi, Goriintii isleme, Tahminleme.

Giris
Internet kullanimi ve e-ticaretin yayginlagmasi lojistik sektoriinii diinyada en izl gelisme gosteren
sektorlerin bagina tagimaktadir (Atmaca ve Turgut, 2015). Bununla birlikte teknolojik gelismeler ve
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globallesme sonucunda tedarik zincirleri de karmasik yapili ve pek ¢ok sayida partnerin bir arada
calistig1 sistemler olarak karsimiza ¢cikmaktadir. Lojistik hizmet sunucularinin son donemde iizerinde
sik¢a durduklar alanlardan birisi de Giivenli Tedarik Zinciri konusudur. Tedarik zincirinin giivenligi,
kargonun giivenli ve saglam bir sekilde paketlenmesiyle baslar ve kargonun paketlenmeden son
noktadaki nihai kullaniciya ulagincaya kadar meydana gelecek her turlu hasara kargi olugturulan
giivenlik kontrolleriyle devam eder.

Tedarik Zincirinin Maruz Kalabilecegi Riskler asagidaki gibi siniflandirilmaktadir (Gupta, 2015):

1) Fiziksel tehlikeler ve riskler

-Fonksiyonel bozulma, -Kaza ve kasitli zarar. -Ulagim (soygun, hirsizlik) -Terorizm

2) Operasyonel tehlikeler ve riskler

-Giivenlik kontrolii -Insan (hatali iletisim) -Sirketin performansini, durumunu ve giivenligini
etkileyen aktiviteler

3) Dogal felaketler

-Giivenlik onlemlerinin ve malzemenin kullanilamaz hale gelmesine sebep olabilir. -Sirketin
kontrolii disinda etmenler -Disaridan alinan malzeme ve servislerdeki arizalar.

Ozellikle otomotiv sektdriinde Giivenli Tedarik Zinciri Uygulamalari, sektoriin asagida listelenen
ozellikleri bakimindan ¢ok 6nemlidir (Manners-Bell, 2014) :

-Bir araba 15,000 kadar pargaya sahip olabilir ve bunlardan sadece bir tanesinin eksikligi tiretimin
yavaglamasina hatta durmasina sebep olabilir.

-Yiiksek teknolojili pargalar bir aracin maliyetinin yaklasik % 40’1na denk gelmektedir.

-Bu parcalarin biiyiik ¢ogunlugu gelismekte olan iilkelerin iiretim boélgelerinde yogunlagmis
durumdadir ve bu da kirtlganlhig arttirmaktadir.

-Tedarik¢ilere olan agir1 giiven, kalite problemlerine yol acabilir.

-Miisteri profili incelendiginde siparisler genel anlamda periyodik olarak alinmaktadir, bu durum
da sektorii ani talep dalgalanmalarina kars1 savunmasiz birakmaktadir (2008-2009 krizi sirasinda
goriildiigii tizere)

-Degisken yeni marketlerde, ongoriilen biiylime seviyelerine bagimlilik ¢ok iist seviyededir.

Bu ¢alisma, yukarida 6nemi ve bilyiikliigii anlatilan tedarik zincirindeki kirilganlik, riskler ve
belirsizlikler altinda ulagim, lojistik ve nakliye aglarinin giivenliginin saglanmasi i¢in bir otomotiv
firmas1 deposunda gergeklestirilmistir. Calismanin amaci, giivenilir tedarik zinciri yonetim sis-
temi kapsaminda belirli sayida malzeme iceren paletlerin agirliklarinin belirlenmesinde en yiiksek
degiskenlige sahip palet agirliklarinin tahmin edilmesidir.

Amac ve Yontem

Farkli boyutlara sahip paletlerin cita ve takoz kalinliklarini kullanarak istatistiksel bir yontemle
paletlerin agirliklar1 belirlenmek istenmektedir. Bu maksatla, ¢caligmanin bu boliimiinde goriintii
isleme teknikleri kullanilarak degisik boyuttaki paletlerin ¢ita ve takoz kalinliklar1 belirlenmeye
calisilmistir. Paletlerdeki ¢ita ve takoz kalinliklar1 resimlerde kullanilan kalinlig1 daha dnceden
bilinen referans bir nesneyle karsilagtirilarak bulunmugtur.

Paletler ve Resimler Hakkinda Genel Bilgi

Cita ve takoz kalinliklar1 belirlenmek tizere ii¢ farkli boyutta palet kullanilmigtir. Bu paletlerin
boyutlar1 90 x 114, 170 x 132 ve 170 x 114 cm.dir.
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Her bir palet tipi icin ayn1 ortamda RGB (Red, Gren, Blue) formatinda ¢ekilmis 30 adet fotograf
kullanilmigtir. Goriintii igleme teknikleri uygulanmadan 6nce ¢ita ve takoz kalinliklarinin daha
iyi belirlenebilmesi i¢in fotograflar 90 derece saga dondiiriilmiistiir. Déndiirme igleminden sonra
fotograflarin boyutlar1 4608 x 3456 pikseldir.

Kullanilan Yéntem ve Algoritma

Literatiire bakildiginda bir¢ok alanda uygulama olanagi bulan goriintii isleme tekniklerinin kumas
hatalarmin tespiti (Celik vd., 2012), ergonomide ¢aligma duruglarinin analizi (Figlali vd., 2015) ve
mimari yapilarin yeniden modellenmesi (Kelong vd., 2008) gibi spesifik konularda da bagarili olarak
uygulandig1 goriilmektedir.

Paletlerin ¢ita ve takoz kalinliklarini bulmak i¢in kullanilacak resimler hazir hale getirildikten
sonra goriintii igleme teknikleriyle doniistiirme ve kenar algilama islemlerine tabi tutulur. Daha sonra
islenmis resimler iizerinden kalinliklar belirlenir.

Goriintii isleme teknikleri Java programlama dilinin goriintii isleme i¢in hazirlanmig hazir
kiitiiphaneleri kullanilarak yapilmusgtir.

Goriintii igleme i¢in kullanilan algoritma ii¢ adimdan olugsmaktadir.

Birinci Adim

Oncelikle goriintii isleme igin hazirlanmig RGB formatindaki fotograflar literatiirde mevcut yontem-
lerden birisi kullanilarak Grayscale (gri tonlamal1) formatina doniistiiriiliir. Literatiirde yaygin olarak
kullanilan doniisiim formiilii insanlarin renkleri algilamasina uygun olarak agirliklandirilan doniigtim
formiildiir. Bu yontemde fotografin her pikselinin Grayscale degeri agsagidaki formiil yardimiyla
hesaplanir.

Gray = 0.30% Red + 0.59 « Green+0.11 * Blue

Bu formiilde fotografin her pikselinin Red, Green ve Blue bilesenleri uygun agirlik katsayilartyla
carpilarak toplanmaktadir. Katsayilar insanlarin renkleri algilamasina gore belirlenmektedir.

ikinci Adim

Ikinci adimda, kenar algilama teknikleri uygulanarak gri tonlamal imge haline déniistiiriilen resmin
kenarlar1 belirlenir. Kenar algilama islemi temelde resmin cesitli filtrelerden gecirilerek yiiksek
parlakliga sahip piksellerinin vurgulanma iglemidir. Ciinkii fotograflarda genellikle yiiksek parlakliga
sahip alanlar kenarlar ifade ederler.

Literatiirde kenar algilama amaciyla kullanilan ¢ok sayida kenar algilama operatorii ve filtresi
vardir. Bizim projemizde 1968 yilinda Sobel ve Feldman tarafindan bulunan 3 x3 boyutunda Sobel
Kenar Algilama operatorii kullanilmistir. Resim Sobel Kenar Algilama operatorii ile filtrelendikten
sonra her pikselin mutlak gradyen degeri hesaplanir ve daha sonra daha 6nceden belirlenmig bir egik
degeri kullanilarak kenar olabilecek yiiksek parlakliktaki pikseller siiziilerek diger pikseller siyah
renk olarak belirlenir. Boylece resmin kenar algilamasi tamamlanmisg olur.

Ucilincii Adim

Ucgiincii adimda, kenarlar1 algilanmis resmin y-eksenine izdiisiimii hesaplanarak grafik iizerinde
gosterilir. Resmin izdiigtimii agagidaki sekilde bulunur.
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(i) Resmin her bir y degerindeki izdiisiimii, biitiin x degerlerindeki parlaklik degerleri toplanarak
hesaplanir.

(i1) Hesaplanan degerler iki boyutlu ¢izgi grafikle gosterilir.

(ii) Daha sonra grafige bakilarak citalara, takoz boliimiine ve referans nesneye karsilik gelen
yerler belirlenerek kalinliklar piksel cinsinden hesaplanir.

Son olarak piksel cinsinden hesaplanan degerler, referans nesnenin kalinligiyla oranlamaya tabi
tutularak istenen uzunluk birimi cinsinden hesaplanir.

Ornek Uzerinde Algoritmanin Gdsterimi

90x 114 cm. boyutunda palet i¢in ¢ekilmis RGB formatinda ve 90 derece sag dondiiriilmiig 30 adet
fotograftan bir tanesi Sekil 1.’de gosterilmistir.

Sekil 9.1: RGB Formatinda Orijinal Fotograf

Birinci adimda {ii¢iincii boliimde anlatilan doniigtiirme teknigi kullanilarak RGB formatindaki
imge Grayscale formatina doniigtiiriiliir. Elde edilen gri tonlamali resim Sekil 2°de gosterilmistir.

Tkinci adimda, iigiincii boliimde anlatilan kenar algilama teknigi kullanilarak gri tonlamali resmin
kenarlar1 belirlenir ve 40 esik degeri i¢in siiziilerek kenarlar daha vurgulu hale getirilir. Kenarlari
algilanmis resim Sekil 3’de gosterilmisgtir.

Uciincii adimda, kenarlar1 algilanmis resmin y eksenine izdiisiimii bulunarak iki boyutlu ¢izgi
grafikle gosterilir. Daha sonra grafik iizerinde ¢ita, takoz ve referans nesneye karsilik gelen yerler
belirlenir. Izdiisiim grafigi ve cita, takoz, referans nesne olarak belirlenen bolgeler Sekil 4’de
gosterilmistir.

Son olarak izdiigiim grafigine bakilarak alt ¢ita kalinligr 263, takoz kalinlig1 1122, iist cita
kalinlig1 223 ve referans nesne kalinligi1 300 piksel olarak belirlenir. Referans nesnenin kalinlig1 20
mm. olarak bilindigi icin ¢ita ve takoz kalinliklari oranlanarak mm. cinsinden bulunur.
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Sekil 9.2: Grayscale Formatindaki Fotograf

Sekil 9.3: Kenarlar1 Algilanmis Fotograf
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Sekil 9.4: Y-Eksenine Izdiisiim Grafigi

9.6 Sonug¢

Sirketler, iirlinlerinin uluslararasi sinirlart giivenli bir sekilde ge¢mesini saglamak i¢in, kendi istekleri
dogrultusunda veya zorunlu kanuni diizenlemelere uymalari gerektiginden pek ¢ok 6nlem almaktadir-
lar. Bununla birlikte, dogal afetler, iiriinlerin kirilganlig1, biirokratik siirecler ve diger kontrol dis1
pek ¢ok dngoriilemeyen olay, firmalarin tedarik zincirlerinin kirilganligini farketmelerini saglayarak,
bu tip olaylarin risklerini azaltma ve tedarik zincirlerinin siirekliligini saglama konusunda ¢alisma
yapmalarina yonlendirmektedir.

Calisma Brezilya, Rusya, Kuzey Amerika ve Cin lokasyonlarina V36X Transit ve Cargo
araclarina ait parcalarin sevk edildigi bir otomotiv konsolidasyon merkezinde gerceklestirilmistir.
Firmanin tedarik zinciri icerisinde toplamda 132 imalatc1, 2700 kalem parca ( 4 miisteri, 9 sevkiyat
lokasyonu), haftalik ortalama 150 konteynerlik hacim ile yurt dis1 sevkiyati1 ve giinliik ortalama 30
konteynerlik milkrun seferi bulunmaktadir. Giivenli tedarik zinciri kapsaminda ¢aligma:

e Miisteri iiretimini zamaninda ve eksiksiz destekleyerek, miisteri memnuniyetini arttirmak
e Eksik sevkiyat kaynakli olusabilecek ugak / 6zel ara¢ maliyetlerinin 6niine gegmek

e Eksik/Fazla sevkiyat adetlerinden dolay1, olast giimriik problemlerinin bertaraf etmek

Miisteri tarafindan sevkiyat performans degerlendirmelerimizin bu tarz uygunsuzluklardan
dolayi diigiirmemek

Giivenli Tedarik Zinciri kapsaminda hatali parca sevkiyatinda olugabilecek risklerin elemine
edilmesi amaglarin1 saglamak i¢in yapilmusgtir.

Gonderilen kargo giivenligini saglamak amaciyla miisteriye gonderilen sevkiyatin tartimi ile
siparigte herhangi bir uygunsuzluk bulunup bulunmadigini tahmin etmek 6ncelikli hedeftir. Parca
agirligi, palet agirligi, sarf malzeme agirligi, kdsebent, vei, strap, baloncuklu naylon, karton kutu
agirhig sevkiyat agirligini olugturan faktorler olarak belirlenmistir. Bahsedilen faktorler arasindaki en
yiiksek degiskenlik palet agirligina aittir. Bu nedenle calismada goriintii isleme teknikleri kullanilarak



9.7

9.7 Kaynakga 139

degisik boyuttaki paletlerin ¢ita ve takoz kalinliklar1 belirlenerek, sevkiyat birimindeki en yiiksek
degiskenlige sahip palet agirliklarinin dogru tahmin edilmesi saglanmistir. Bununla beraber firmadaki
giivenli tedarik zinciri kapsaminda olas1 kayiplarin dnceden ongoriilerek, firmanin tedarik zinciri
yapisi daha esnek hale getirilmistir.
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Girig

Hizla artan veri trafiginde, mevcut verilerin verimli bir sekilde kullanilmasi da beraberinde 6nemli
bir durumu ortaya c¢ikartmaktadir. Veritabanlarindaki bu verileri kullanmak ve yonetsel kararlar
asamasinda degerlendirmek bilgi kesfi ve veri madenciligi adini verdigimiz alanlarin ortaya ¢ikmasini
zorunlu hale getirmistir. 1982 yilinda ilk olarak Pawlak tarafindan onerilen bu kavram, biiyiik veri
tabanlarini kullanarak gerekli olan bilginin kesfini saglayan 6nemli bir ara¢ olarak kullanilmaktadir.
Kaba kiimeler kavrami, veri madenciligi teknikleri ile birlikte kesin olmayan yapilarin analizini
gerceklestirmek tizere bulanik mantik yaklagimindan tiiretilmistir. Kaba kiimeleme teorisi ayni
zamanda kural indirgeme ve siiflandirma konular ile birlikte 6zellikle biiyiik veri tabanlarinin
analizi iglemini bagarili bir sekilde giinliik hayatta uygulanabilmesine olanak saglamaktadir.

Kaba kiime teorisi, bulanik kiimeler gibi kesin sinirlamalar1 icermeyen bir yapiya sahiptir.
Dolayisiyla, eksik, yetersiz ve belirsiz bilgileri diizenleyerek veri analizine uygun hale getiren
kaba kiime yaklasimi, bu islem esnasinda, eksik bilgi muhakemesi, bilgi taban1 indirgemesi, veri
madenciligi ve kural kesfi yontemlerini kullanmaktadir. Kaba kiime teorisi, egitim verileri iize-
rindeki yararh bilginin ¢ikariminda, veri madenciligi ve veri tabanindaki ¢aligmalarda oldukca
etkin kullanildig1 goriillmektedir. Daha ¢ok veri ve veritabani yonetiminde kullanilabilmesi, bulanik
kaba kiimeleme kavraminin énemini ortaya cikartmaktadir. Kaba kiime teorisi kural ¢ikarimi ve
siniflandirma konusunda temel problem olan tutarsiz ve eksik bilgi ile ugragan dogal bir yontem
olarak, veri kiimesi boyutu ile ilgilenmeden direk olarak kural ¢ikarsama durumlarini gerceklestirir.
Bu yontemde kural ¢ikarimi, yaklagimlar yoluyla gerceklesir. Gergek hayat uygulamalarinda nicel-
sayisal verilerden olusan egitim verileri bu algoritmada da 6grenme siireci i¢in kullanilmaktadir ve
ogrenme igleminden sonra ise kural ¢cikarma siireci gerceklestirilmektedir.

Bu kitap boliimiinde kaba kiimeleme teorisine ait temel kavramlar; kaba kiime tabanli bilgi kesfi
ve veri madenciligi, kaba kiimelemede endiiktif 6grenme yapis1 uygulamali olarak ele alinmustir.
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Literatlr Taramasi

1982 yilinda ilk olarak Pawlak tarafindan onerilen kaba kiimeler, kesin olmayan ve tamamlanmamus
verilerden bilgi elde etmek icin kullanilan bir matematiksel yontem olmakla birlikte biiyiik veri
tabanlarindan bilgi kesfini saglayan onemli bir ara¢ olarak kullanilmaktadir(Pawlak, 1991, 1995).
Kaba kiime teorisi genellikle; verilerin indirgenmesi, bagimliliklarinin kesfi, verilerin 6neminin
tahmini, verilerden karar (kontrol) algoritmalarinin olusturulmasi, verilerin yaklasik siniflamast,
verilerdeki benzerlik ve farkliliklarin kesfi, verilerdeki oriintiilerin kesfi, neden-sonug iligkilerinin
bulunmasini kapsayan siirecleri icermektedir (Pawlak ve Slowinski, 1994; Aydogan ve Gencer,
2007).

Genis bir uygulama alani olan kaba kiimeler, tiptan finansa kadar genis bir uygulama alani bul-
makla birlikte yapay zeka tekniklerinden celigki ¢oziimlemesi, Oriintii algilamasi, resim ¢oziimlemesi,
ozellik ¢ikarimi, siniflandirma ve kural indirgeme, makine 6grenmesi tekniklerine uygulanabilmekte-
dir. Bu tekniklerin literatiirdeki uygulama bicimlerine 6rnekler ise, tip alaninda Wang ve arkadaglari
(2011), uyku hastaliginin teshisinde kullanilan faktorleri, kaba kiimeler ile degerlendirerek bir teshis
sistemi geligtirmislerdir. Son ve arkadaglar1 (2012), erken kalp krizi teghisi i¢in kaba kiimeler yardimi
ile karar verme modeli gelistirmiglerdir. Hassanian (2007), gogiis kanserinin teghisinde bulanik
kaba kiime yaklagimini kullanarak biitiinlesik sema gelistirmiglerdir. Finansal yonden ise, Chen ve
Cheng (2012), degisen Pazar kogullar1 ve ¢evre analizinde bulanik kiime teorisini kullanmiglardir.
Beynon ve Deel (2001) sirketlerin iflas tahminini kaba kiime teorisi yardimiyla gelistirmislerdir. Yao
ve Herbert, finansal zaman serilerinin analizinde kaba kiimeleri kullanmiglardir. Chen ve Cheng
(2013) diinya ¢apinda banka endiistrisi i¢in kredi derecelendirmesinde kaba kiimeler yardimi ile
hibrid modeller ile karar verme mekanizmasi gelistirmislerdir.

Yapay zekanin bir alt dali olan bulanik mantik icerisinde, kaba kiimelerin verilerin deger-
lendirilmesinde ayr1 bir yeri vardir. Celiski ¢oziimlemede, alternatif kural azaltma metotlar1 dikkate
aliarak hedef durumun analiz edilmesinde Huang ve arkadaslar1 (2013) kaba kiimeleri kullan-
miglardir. Xu ve Kilgour (2013) renkli grafiklerin hibrid atamalarinda, celigki ¢6ziimlemesi ile
bulanik kaba kiime yaklagimin tercih etmiglerdir. Kaba kiimeler ile resim ¢oziimleme uygula-
malarina 6rnek ise, Ramana ve arkadaglar1 (2011) de yaklasik kiime teorisi yaklagimi ile gorsel
resim benzerligini analiz eden bir yap1 6nermislerdir. Ozellik ¢ikarimima 6rnek olarak, Salamo ve
Lopez-Sanchez (2011) durum tabanli ¢ikarsama siniflandiricist igin kaba kiime teorisini kullanarak
ozellik ¢cikarsama islemini gerceklestirmistir. Turgay ve arkadaglar1 (2017) kaba kiime kavramin
guguk kusu algoritmas: ile birlikte modellemislerdir. Derrac ve arkadaglar1 (2012) bulanik kaba
kiime teorisini kullanarak 6zellik se¢iminde anlik se¢gme siirecini kuvvetlendirici bir algoritma ile
oOnermiglerdir.

Kaba kiime teorisi ayn1 zamanda baz1 sezgisel algoritmalar ile birlikte kullanildig literatiirde
goriilmektedir. Bunlardan bazilar1 yasak arama ile birlikte 6zellik secimi ve kredi sec¢imi, siirii
optimizasyonu ile birlikte 6zellik se¢imi Changseok B, Wei-Chang Y, Yuk Ying C, Sin-Long L.
2010, karinca kolonisi ve kaba kiimeler ile birlikte optimizasyonu (Yumin C, Duoqian M, Ruizhi W.
2010) olarak ele alinmistir.

Kaba Kiimeler

Bulanik kaba kiime kavraminda, nicel-sayisal degere sahip veri kiimelerinin, iiyelik fonksiyonu ve
sozel (dilsel) terimlerle gosterimindeki yalinlig1 ve anlasilirligi ile insanlarin muhakeme yetenegine
olan benzerliginden dolay1 tercih edilmektedir. Bunun yanisira analiz siirecindeki verilerin esnek
yapida analiz edilmesi ve eksik bilginin insan muhakeme yapisini 6rnek alinarak degerlendirmesinden
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dolay1 biiyiik veri analizinde kullanilabilmektedir. Kaba kiime teorisi, hatasiz bilginin, yiiksek
dogruluk derecesi ile tercih edilmesi amaciyla bulanik kiimelerin tamamlayici bir 6zelligi olarak
ortaya ¢ikmistir. Uygulamalarda da goriilebilecegi gibi veri ve veritabani uygulamalar1 sonucunda
oldukg¢a gercekci sonuglarin elde edilmesine olanak saglamaktadir. Kaba kiime analizinin asil
amaci, kavramlarin yaklagik degerlerinin analiz edilmesi ve indirgenmesi siirecinde sisteme ait karar
kurallarinin elde edilmesidir.

Kaba kiime teorisinde veriler, nitelik ve 6znitelik degerlerinin gosterildigi bir tablo halinde
gosterilmesi, egitim verilerinin belirli kriterler dogrultusunda boliimlere ayrilmasi ve esitlik sinifinin
kullanilmasi siirecidir. Ogrenme isleminde, diisiik (alt) ve yiiksek (iist) yaklasim olmak iizere iki ayr1
bolgede analiz iglemi gerceklestirilir. Kaba kiime teorisinin temelini olugturan bu kavramlardan diisiik
yaklagim ile kesin kurallar elde edilirken, yiiksek (iist) yaklasim yardimiyla miimkiin olabilecek olasi
kurallar elde edilmektedir. Kaba kiime teorisi ile genis veri kiimelerinin bozunmasi, dagitilmis ve ¢ok
etmenli sistemlerde veri madenciligi ve pargasal veri hesaplama icin yeni yaklagimlar gelistirilmisgtir.
Kaba kiimelemeye ait temel kavramlar ise

Bilgi: Karar Sistemleri (Tablolar)
Farkindalik

Yaklasik Kiimeleme

— Indirgemeler ve Cekirdek Kavrami

Kaba Uyelik

Oznitelik Bagimhlg

Kaba kiime teorisi ayni zamanda kural indirgeme ve siniflandirma kavramlarini, pratikte bagarili
bir sekilde uygulanabilmesine olanak saglamaktadir.

Kural indirgeme yaklagiminin en 6nemli eksikliginden birisi ise, algoritma degerlendirme es-
nasinda tiim kurallarin hepsini birden kural indirgeme olarak kabul eder. 2002’de Jia-Yuarn Guo ve
Vira Chankong tarafindan gelistirilen Kural Indirgeme Algoritmasi daha geligmis ve etkin siiriimii,
kaba kiime yaklagimi ile bir 6nceki algoritmadaki eksikligi kapatmigtir.

Kiimenin alt yaklagimi

| |} 1 ] P Kime
> Kiimenin st yaklasimi

Evrensel Kiime

Sekil 10.1: Kaba kiimenin sematik gosterimi

Kaba kiimeler, veri indirgeme, nitelik indirgeme, verideki gizli iligkilerin belirlenmesi ve karar
kurallarina doniistiiriilmesi siireci ile ilgilenmektedir. Ozellikle makine 6grenmesi, karar analizi,
veri tabanlarindan bilginin elde edilerek kullanilmasi, uzman sistemler, karar destek sistemleri



10.3.1

144 Bolim 10. Kaba Kiimeleme

ve Oriintli tanima gibi alanlarda genis bir kullanim alanina sahiptir. Yaklasim, 6zellikle verilerin
degerlendirilmesi ve analizi siirecinde, bulanik mantigin temel uygulamasinda oldugu gibi, iiyelik
fonksiyonu degerlerine ihtiya¢c duymaz ve istatistiksel acidan da olasilik dagilima uygunluk kosulunu
aramaz. Kaba kiime teorisi alt ve tist yaklagimlar1 kullanarak, asagida yer alan islem basamaklari
sle karar kurallarinin elde edilmesi siirecini gerceklestirmektedir: (Pawlak vd., 1995; Jaaman vd.,
2009;Yao, 1998; Zhai vd., 2009b)

1. Bilgi sisteminin olusturulmasi
Ayirt edilmezlik iligkilerinin belirlenmesi
Indirgemelerin yapilmasi
Karar kurallarinin olusturulmasi
Yeni nesnelerin siniflandirilmasi.

nokw

Bilgi Sistemi ve Karar Tablosu

Bilgi sisteminde yer alan verilerin temsil edilmesi ve bu verilerin gosterim bigimindeki 6zellik, kaba
kiime teorisinin kiime ozellikleri ile alt deger ve tist deger yaklagimlari biiyiik 5nem arz etmektedir.
Bilgi sisteminin model yapisi ile gosterimi, karar 6zelliginin bilgi sistemi igerisinde temsil edilmesi
detayli olarak verilmistir. Bilgi sistemi, satirlarda birimlerin (6rneklerin) ve siitunlarda birimlere
iligkin niteliklerin yer aldig1 bir tablodur.

Bilgi Sistemleri/Tablolar

Bilgi sistemi S ile ifade edilir ve S =< U,A,V > formunda gosterilir. Bu formdaki U ve acilinu
U = x1,x2,....,xn, nesnelerin bog olmayan sonlu birimler kiimesini, A sonlu, bog olmayan degerler
kiimesini yani kosullu nitelikler kiimesini ve V ise her bir niteligin alabildigi degerler kiimesini ifade
eder.

a:U —V,a€A’dnr V,ise a’nin deger kiimesi olarak adlandirilmaktadir.

Karar Sistemleri/Tablolar

DS:T = (U,Au{d})d ¢ A ile daha ¢ok karar 6zelligi yerine karar degeri dikkate alimir. A’nin
elemanlar ise kosul 6zellikleri olarak adlandirilmaktadir. Tablo 1 ’de goriildiigii gibi bazi veriler
aymn olabilmekte veya birka¢ uyumsuz ya da anlamsiz nesneler bir arada temsil edebilir. Bununla
birlikte baz1 6zellikler de gereksiz olabilir.

Tablo 10.1: Karar sistemine ait Tablo gosterimi

71 72
x1 2 20
x2 2 0
x3 4
x4 4 5
x5 6 10
x6 2 10
x7 6 10
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Esdegerlik (Denklik) Farkindalik iliskisinin Belirlenmesi

Bu kisimda ayird edici matrisin olugturulmasina yonelik olarak gerekli olan iglem basamaklar1
ve Ozelliklere yer verilmistir. Bu 6zellikler icerisinde esdegerlik-denklik iligkisi kavrami, kiime
yaklasimu, alt deger ve iist deger yaklagimlar1 ve kaba kiime teorisinin 6zellikleri ele alinmistir. Bilgi
sistemi matris formatinda gosterilmistir. S bilgi sisteminde A durum 6zellikleri i¢in ayird edilebilir
matris formunda gosterimi ve analiz islemlerinin gergeklestirilmesi detayli olarak ele alinmugtir.
Matris formunda gosterim big¢imi ise

P ) 1

M(A) = (myj),,, ve M(A) = {{a €A:a(n) £alx)) dir.

M(A) ayirt edilebilirlik matris simetrik 6zelligine sahiptir. M(A)’nin her elemant xi ve Xxj
degerlerini farkli niteleyen 6zellikler kiimesinden olugsmaktadir. Bununla birlikte matris formundaki
yapt ayni zamanda esdegerlik(denklik) iligkisi, kiime yaklagimi, alt deger ve iist deger yaklasimlari ile
kaba kiime teorisinin 6zelliklerinin detayli bir bicimde tanimlanmasi ve daha sonra matris formunda
diizenleme bigimleri ele alinarak incelenmistir. Ayirt edici matris, birimlerin ikili kargilagtirmalari
sonucunda hangi nitelikler bakimindan farkli degerler aldigini belirler. Belirlenen nitelikler, matriste
ait oldugu hiicreye yerlestirilir. Boylece ayirt edici matris olusturulur.

Esdegerlik (Denklik) iliskisi:

Matris formunda (xR,, herhangi bir nesne i¢in) ikili bir iligki, x € X, y € X simetrik (xR, ise yR,’dir)
ve gegis durumunu kapsamaktadir (eger xRy, ve yR, ise xR;’dir). Bir elemanin denklik denklik sinifi
xRy gibi tiim nesneleri kapsamasi durumudur. [x], durumu i¢in R € X x X"dir. IS = (U, A) bir bilgi
sistemini temsil etsin. Bu B C A herhangi bir esdegerlik iligki durumu i¢in: (x,x") € IND;g(B) i¢in
IND;s(B) = {(x,x') € U*|Va € B,a(x) = a(x')}dir ve IND;5(B) ye B-anlagilamazlik iliskisi denir.

Eger x ve x’, B’de yer alan niteliklerle ayirt edilemezlerse, B-denklik iligkisinin esdegerlik
siniflart [x], ile ifade edilir.

Esdegerlik yani denklik iligkisi, evrensel kiimenin boliinmesi yani benzer degerler ile benzer
olmayan degerlerin farkli iki sinifta temsil edilmesi ile iki farkli gruba béliinmesi durumunu ifade
eder. Bu kapsam icerisinde, boliimler ayn1 zamanda evrenin yeni alt boliimlerini olusturmak igin
kullanilmaktadir. En fazla 6neme sahip altkiimeler ise, karar 6zniteliginde olan deger ile aym
degere sahiptir. Bununla birlikte, Ornek 1°de de goriildiigii gibi “Z3” 6zelliginin net bir sekilde
tanimlanamamas1 durumundan dolay1 kaba kiime yaklasimindan faydalanilmistir.

Ornek 1: Kaba kiimelemede esdegerlik denklik durumuna ait drnek ise;

Tablo 10.2: Es degerlik denklik sinifi ornegine ait Tablo gosterimi

71 72 73
x1 1
x2 0 2
x3 4 5 2
x4 4 5 1
x5 6 10 2
x6 10 1
x7 6 10 2
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Kosul 6zniteliklerinin bos olmayan alt kiimeleri Z1, Z2 ve Z1, Z2 ’dir.

— IND(Z1) = x1,x2,x6, x3,x4, x5,x7

IND(Z2) = x1, x2, x3,x4, x5,x6,x7

IND(Z1, Z2) = x1, x2, x3,x4, x5,x7, x6.

10.3.3 Yaklasik Kiimeleme Yaklasimi

Yaklagik kiimeleme yaklagimi ile kaba kiimeleme siirecinde gerceklestirilen alt deger ve iist deger
yaklagimlarinin 6zellikleri ile kaba iiyelik kavramlarina detayli olarak yer verilmisgtir.

Kiimeleme Yaklasimi
T =(U,A)ile BC A ve X CU durumlarini ele aldigimizda, sadece x’i kullanarak BX ve BX ile
B’nin alt ve iist degerlerini kullanarak bilgi tiiretebiliriz. Tiiretilen bu bilginin gosterim bicimi ise,
BX = {x|lx]y C X} . BX = {x|ll;NX # ¢} B B
B-sinir bolgesi, X elemanlarindan olugmaktadir ve BNg(X) = BX — BX ile ifade edilir U — BX
X’in B ‘de yer alan durumu tamamen siniflandirilamamistir yani tanimlanamamigtir. B-bolgesi
digindaki alan ise bu bolgede yer alan degerler, belirli olarak siniflandirilabilir fakat X degerine ait
degildirler. Kaba kiime degeri herhangi bir degere sahip ise sinirli bolgede yer alabilir yani kesin net
(crsip) deger ile ifade edilebilir. Kiime yaklagimi Ornek 2’de uygulamali olarak gosterilmistir.
Ornek 2: Tablo 3.2°de yer alan veri kiimesine kaba kiime yaklagimi uygulanmis ve asagida yer
alan sonuglar elde edilmistir. Let Z3 =x 1 Z3(x) = 1.
AZ3 = {x1,x6}, AZ3 = {x1,x3,x4,x6}, BN4(Z3) = {x3,x4}, U — AZ3 = {x2,x5,x7}
Sinir bolgesi bos olmadig1 miiddetge karar sinifi Z3, kaba’dir. Kiimesel olarak gdsterimi bigimine
Sekil 3.2°de yer verilmistir.

{{x2}, {x5x7}}

AZ3 [{x3x4}]

{{x1},1x6}}

4

Sekil 10.2: Ornek 2’'nin R 6zellikler alt kiimesi ile gosterimi

Ali Deger ve Ust Deger Yaklasimlar
Alt deger ve iist deger yaklasimlari kaba kiimelemenin esnek bir yapida verilerin analizi esnasinda
siniflandirilmast siirecine olanak saglayan bir yontemdir. Sekil 2°de 6rnek 2’ye ait ¢oziim tablosunun
R ozellikler kiimesi ile birlikte gosterimi yer almaktadir. Sekil 3 ise U evrensel kiimesi ile birlikte alt
deger ve list deger yaklagimlarinin R 6zellikler alt kiimesini gostermektedir.

Ust Deger Yaklagim:

RX=\{Y €U/R:YNX # ¢}
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Sekil 10.3: Alt Deger ve Ust Deger yaklagimlarinin R 6zellikler alt kiimesi ile gosterimi

Alt Deger Yaklasimi:
RX =U{Y € U/R:Y C X} bigimindedir.
Alt deger ve iist deger yaklagimlarina ait 6rnek ise

Tablo 10.3: Alt deger ve iist deger yaklasimi igin Tablo gosterimi

U Headache Temp. Flu

U1 Yes Normal  No
U2 Yes High Yes
U3 Yes Very-High Yes
U4 No Normal No
US No High No
U6 No Very-High Yes
u7 No High Yes

U8 No Very-High No

Esdegerlik, denklik siifi tanimlandiginda ise R = Headache, Temp. ye ait veri dagilimlar1 {ul},
{u2}, {u3}, {ud}, {u5,u7}, {ub, u8}. Alt deger ve iist deger yaklasimlarinin grafiksel gosterimine
Sekil 3.4°de yer verilmigtir.

X1 =A{u|Flu(u) = yes}
= {u2,u3,u6,u’}

RX1 = {u2,u3}

= {u2,u3,u6,u7,u8,u5}

X2 = {u|Flu(u) = no}

= {ul,ud,u5,u8}

RX2 = {ul,u4}

= {ul,ud,u5,u8,u7,u6}

R = Headache,Temp.
U/R={{ul},{u2},{u3},{ud}, {u5,u7},{u6,u8}}
X1 = {u|Flu(u) = yes} = {u2,u3,u6,u’}

X2 = {u|Flu(u) =no} = {ul,ud,u5,u8}
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Sekil 10.4: Alt deger ve iist deger yaklagimlarinin grafiksel gosterimi (Son et al. 2012;
https://www.webpages.uncc.edu/ras/KDD-02/rough-sets.PPT)

Kaba Kiime Teorisinin Ozellikleri

X degeri U-X evrensel kiimesi icerisinde yer almasi durumunda;
1. B(X) C X C BX Kapsama ozelligi(Smir 6zelligi)

2. B(¢) = B(¢) = ¢, Bos kiime ozelligi
3. B(U) = B(U) = U Evrensel kiime 6zelligi
4. B(XUY)=B(X)UB(Y) Ust sinir igin birlesim 6zelligi
5. B(XNY)=B(X)NB(Y) Alt sinir i¢in kesisim 6zelligi
6. Alt ve iist sinir igin X C Y ozelligi
7. B(X) CB(Y) ve B(X) CB(Y)iginX CY
8. B(XUY) D B(X)UB(Y) Alt simir i¢in birlesim ozelligi
9. B(XNY) CB(X)NB(Y) Ust sinir igin kesisim 6zelligi
10. %E:i; _ :ggg} Tiimleyen zelligi
B(B(X))=B(B(X)) =B(X)| 4. s
11. B(B(X)) = B(B(X)) = E(X)} Biitiinleyen ozelligi

indirgemeler ve Cekirdek Kavrami

Bu boliimde vazgecilebilir ve vazgecilemez durumlarina ait 6zellikler, bagimsizlik 6zelligi, taninabi-
lirlik matrisi(pozitif bolgeye gore), nesnelere gore belirlenebilirlik 6zelliklerine yer verilmistir.

Indirgenmis nitelikler Kiimesi: bilgi sistemindeki veri yapisini temsil edecek minimum nitelik
kiimeleridir.

e (Cekirdek nitelikler kiimesi: indirgenmis nitelikler kiimelerinin ortak elemanlarindan olusur.

e Benzerlik matrisi: indirgenmis nitelik kiimeleri “benzerlik matrisi” kullanilarak bulunmaktadur.
Benzerlik matrisi nxn boyutuna bir matris olup, n ise temel kiime sayisidir.

Vazgecilebilirlik ve Vazgecilemezlik Durumuna Ait Ozellikler

B C A olmak iizere, B kogullu nitelikler alt kiimesi, IND4(B) = ayirt edilemezlik bagmtisini ko-
ruyorsa B kiimesine ait niteliklerden vazgecilebilir. Vazgecilebilir nitelik icermeyen alt kiimelere
indirgenmis nitelik kiimeleri denir. S=(U,A) bilgi sistemi olmak iizere indirgenmis nitelik kiimesi,
IND4 (B) = IND4 (A) ve INDA(B — {a}'IND4 (A) olacak sekilde bir B C A, en kiigiik nitelikler
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kiimesidir. Indirgeme yapabilmek icin ilk olarak ayirt edici matris elde edilmelidir ve ayirt edici
fonksiyon bulunduktan sonra indirgeme yapilabilir. ikinci bir yol olarak ayirt edici matris ve
fonksiyonu bulmadan da indirgemeler elde edilebilmektedir. Burada niteliklerin miimkiin tiim
kombinasyonlarina gore birimlerin her biri ayirt edilebilir olmalidir. Biitiin indirgenmis nitelik
kiimelerinin kesigimi cekirdek (core) nitelik kiimesini verir. Bir S bilgi sisteminin biitiin indirgenmis
nitelik kiimelerinin bilegim kiimesi RED(A) ile gosterilir (Tseng vd., 2016).
¢ € C olmast durumunda 6zellik cT’de eger POSc (D) = POSc_{}) (D) durumunda ise vazgegilebilir

ozelligini tagiyor diyebiliriz. Aksi durum icin vazgegilemez 6zelligini tasiyor diyebiliriz.

D bolgesindeki C-pozitif degeri ise POS¢c(D) = |J CXdir.
XeU/D

Bagimsizlik Ozelligi
Eger tiim ¢ € C’ler T’de vazgecilmezlik 6zelligini tasiyor ise T = (U, C, D) bagimsizdir.

Azaltim ve Cekirdek Yaklasimi POSg(D) = POSc(D)

T ’= (U, R, D) bagimsizdir ve 6zelliklerin kiimesine R C C kosulu ile C indirgemesi du-
rumu kogulu ile saglar. T’de vazgecilemez durumuna ait tiim kosul 6znitelikleri (degiskenler)
CEKIRDEK(C ) ile gosterildiginde ise CORE(C) = NRED(C)’dir.

Azaltim ve cekirdek kullanim durumuna ait 6rnek sekil 3.5°de gosterilmistir.

Azaltim_1 = {Muscle-pain, Temp.}

LR, U4 | Yes

[iF] Yes High Yes

U306 |Yes Very-high | Yes
Headache Muscle Temp. Flu 5 o High o

pain

i‘: :’es ::ES :10?1 ::o ;‘ Azaltim_2 = {Headache, Temp.}
2 | Yes 23 ig] ClE L i
'Zﬂ_' | He % r ‘ . 7 T
U3 |Yes Yes | Very-high | Yes | [k [Tomr ) s
U4 |No Yes MNormal [Ne Lt | Yes Norlmal | No
- - = : n U2 | Yes Hipgh Yes
I3~ | Mo o High Mo T3 | Yes Very high | Yes
s |No Yes Very-high | Yes 7 | o Normal ™o
5 | Ne High No
s |MNo Verv-high | Yes

CEKIRDEK = {Headache, Temp} F{MusclePain. Temp} = {Temp}

Sekil 10.5: Azalum ve cekirdek kullammina ait O6rnek (Son et al 2012;
https://www.webpages.uncc.edu/ras/KDD-02/rough-sets.PPT)

Taninabilirlik Matrisi (pozitif bélgeye gére)
T = (U, C, D) bir karar tablosu olsun ve U = {uy,u, ...,u, } ile birlikte T'nin ayirt edici matrisi olan
M(T) ile gosterildiginde matris su sekilde tanimlanir:

mij = {{ﬁfvﬂggﬁff&’l g}:i,f(iﬁel) ld(ur) 7 )] i,j=1,2, ..., nicin, D’nin C-pozitif bolgesinde olmasi
durumu ile tanimlanabilir.

mj;j, u; ve u;’yi farkl siniflart siniflandiran tiim kogul 6znitelikleri kapsayan nesnelerin kiimesi
olarak gostermektedir. 7”nin ayirt edici matrisi olan, M(T) ile gosterildiginde, m;; denklem yapisi
ile 7, j matrisindeki indislere denk gelen M(T) nin bog olmayan tiim degerler kiimesi yani girdileri
dikkate alinir. u; yada u; bolgesindeki C-pozitif degerlerine aittir. m;; = Ad ise bos olan degerler

kiimesinde dikkate alinabilecegini varsayarak, sistemin mantiksal gerceklik durumunu gostermis
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olmaktadir. Minimal boliinebilirlik durumu ile bu fonksiyonun T indirgeme durumlar1 pozitif bolgeye
gore tanimlanmis olmaktadir.

Ornek 3: Taniabilirlik matrisini d karar 6zelligine ait esdegerlik siniflarini ayirt edebilmek icin,
Sekil 6’daki tabloda hazirlanan belirlenebilirlik matrisi tarafindan tanimlanan kosullart korumak igin
kullanmaktay1z.

Moa b o d ul w2 ul

ul a0 bl <l ¥y =S
u2 af bf ¢t n
uld af b2 ¢l n

ud af bl ef ¥ | L ©

C={a,b,c} (aveyabacalavh)

=hac

D = {d}

Sekil  10.6: Tanimlanabilirlik  matrisinin ~ kullamimi  (Son et al. 2012;
https://www.webpages.uncc.edu/ras/KDD-02/rough-sets.PPT)

Azaltum = b, o}

[ul e ouwd o ouwd ud  wb
A

1 hed be

I hd cdd

e b i abed
i labedabe 3 abed g

i i abed ab  od od

Cekirdek = {b}
Azaltiml = {b,c)
Azaltim2 = {b,d]

Sekil 10.7:  Azalum ve Cekirdek fonksiyonlarmin kullanimi (Son et al. 2012;
https://www.webpages.uncc.edu/ras/KDD-02/rough-sets.PPT)

Nesnelere gére Belirlenebilirlik islevi
Herhangi bir ;€U igin, fr(u;) = A{Vm;;: j#1i,j€{1,2,...,n}} minimum ayirict normal formdaki
J
her bir mantiksal yap1, indirgeme 6rneginde oldugu gibi agiklanabilmektedir.
Nesnelere gore belirlenebilirlik islevine ait 6zellikler ise;
1. m;; # @ kosulu ile Vm;; tiim degiskenlerin birlesimi olup, a € m;; dir.
2. m;j = @ kosulu ile Vm;; = 1 (false) dir.
3. m;j = A kosulu ile Vm;; = L (true) dir.
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Kaba Uyelik

Kaba iiyelik fonksiyonu, X kiimesine ait x’in esdegerlik sinifi arasindaki cakisma derecesi [x],
fonksiyonu ile nitelendirilir.

uf U = [0,1], pf (x) = L

Kaba iiyelik fonksiyonu, frekans(tekrar) temelli bir tahminci P(x € X|u) olarak yorumlanabilir.
Burada yer alan u, IND (B) esdeger sinifinda kullanilmaktadir. Alt ve iist yaklagimlar i¢in ele alinan
formiiller, rastgele hassaslik seviyesi i¢in genellestirilerek elde edilen kaba iiyelik fonksiyonu ile

gosterilebilir.

B X = {x|uf(x) > x}

_ ,me (0.5, l]
BaX = {x|ub(x) > 1 -7}

Oznitelik Bagimhhd

Oznitelikler arasidaki bagimhliklar bulmak bilgi kesfi ve veri madenciligi caligmalari icin 6nemli
bir konudur. D 6znitelik kiimesi tamamen C 6zniteliklerinin tiim degerlerine bagli olarak C’deki tiim
degerlerin C = D, biciminde ele alinmas1 durumudur.

Oznitelik bagimlilig1, D ve C, A’ nin alt kiimesi olarak tanimlanmasi durumunda;

D, C’ye bagl olarak k derecesinde (0 <k < 1),

C=D, egerk=7y(C,D) = %

POSc(D)= U C(X) D bolgesindeki C-pozitif degeri olarak adlandirilmaktadir. Daha ayrin-

XeU/D

til1 olarak el ahnlrsa;/

XeU/D

Eger k =1 ise D tamamen C’ye baghdir.

Eger k < 1 ise D parcasal (k derecesinde) C’ye baghdir.

Kaba kiime ¢alismalarinda ayn1 zamanda sezgisel kaba kiime tabanl 6zellik se¢imi, kaba kiime
temelli ikili say1 tabanh kural ¢ikarsama, genellestirilmis dagitim tablosu (Generalized Distribu-
tion Table) ile kural bulma yaklagimlar1 literatiirde yeni yer alan ¢aligma alanlar1 olarak ifade
edilebilmektedir.

Kaba kiime ¢alismalarinda ayn1 zamanda sezgisel kaba kiime tabanl 6zellik se¢imi, kaba kiime
temelli ikili say1 tabanl kural ¢ikarsama, genellestirilmis dagitim tablosu (Generalized Distribu-
tion Table) ile kural bulma yaklagimlar1 literatiirde yeni yer alan calisma alanlar1 olarak ifade
edilebilmektedir.

Kaba Kiimelerde Teorik olarak Siniflandirma

Kaba kiime teorisi tanimsal olarak dort temel sinif icerisinde yer alabilir, bunlar kaba kiime tanimla-
mast, icsel olarak kaba kiime tanimlamasi, digsal olarak kaba kiime tanimlamas1 ve toplamda kaba
kiime tanimlamasi olarak gruplandirilabilir.

— x degeri B-‘de tanimlandiginda B(X) # ¢ ve B(X) # U kosullarim sagladi§inda kaba kiime
olarak tanimlanabilir.
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— X igsel olarak B’de tanimlanamamasi1 durumunda, B(X) = ¢ ve B(X) # U igsel olarak kaba
kiime tanimlamasi yapilabilir.

— x digsal olarak B’de tanimlanamadiginda B(X) # ¢ ve B(X) = U kosullarim sagladiginda
digsal olarak kaba kiime tanimlamasi yapilabilir.

— x toplamda B’de tanimlanamadiginda B(X) = ¢ ve B(X) = U kosullarinda toplamda kaba
kiime olarak tanimlanamaz.

Alt sinir ve iist sinir yaklagim degerlerinin dogrulamasi igleminde ise;

e~ 22

|X| degeri X # ¢ miiddetce denenir ve O < ap < 1 aralik degerlerinde,

eger op(X) = 1 ise x B yaklagimui ile kesin net degere sahiptir.

eger op(X) = 1 ise x B yaklagimi ile x kabadir denir.

Kaba kiime analiz iglemi esnasinda kullanilan tablolarda bazen bazi sorunlar ile kargilasila-
bilir ki, bu sorunlar; aynmi veya anlagilmaz olan verilerin birka¢ kez tekrar edilebilmesi yada bazi
degisken yada ozelliklerin gereksiz olabilmeleridir. Bu tiir 6zellige sahip verilerin kaldirilmasi
gerceklestirilecek olan siniflandirmanin kalitesini olumsuz yonde etkilemez.

Kaba kiimelemede ay1rt edilemezlik(indiscernibility) 6zelligini tasiyan veri kiimeleri kullanilarak
alt sinir ve {ist sinir bigciminde tanimlanir. Genellikle bu tarz veri kiimelerine ait alt kiimeler bulunarak
saklama depolama islemi gergeklestirilir ve bu iglemede ayirt edilemezlik ad verilir.

Sonuc

Kaba kiimeler, bilgi kesfi ve veri madenciligi i¢in saglam bir temel teskil eder. Verilerde gizli olan
kaliplan kesfetmek i¢in matematiksel yontemlerden; ozellik secimi; 6zellik ¢ikarma; veri azaltma;
karar verme siirecinde kullanilmak iizere kural olusturma ve iligkisel kurallar olusturmak iizere
kullanilabilir. Kaba kiimelemeye ait temel kavramlar ise; bilgi: karar sistemleri (tablolar); farkindalik
durumu; yaklasik kiimeleme; indirgemeler ve ¢ekirdek kavrami; kaba iiyelik; 6znitelik bagimlilgidur.
Bu kavramlar ve uygulama bigimlerine detayli olarak bu boliimde yer verilmistir. Kaba kiime
yaklagimiu ile verilerdeki kismi veya tam bagliliklar tanimlanabilir, gereksiz veriler elimine edilerek
bos degerler belirlenebilir. Eksik veri, dinamik veri yapilari belirlenebilir. Kaba kiime teorisi ile
ayni zamanda tutarsizlik gosteren veriler ve kesin olmayan gizli ¢ikarimlarin bulunmasi ile ayni
bulanik mantikta oldugu gibi eksik, yetersiz ve belirsiz bilgilerin diizenlenerek analiz edilmesi ve
karar kurallarinin elde edilmesi yer almaktadir. Kaba kiime yaklagiminda kullanilan her bir karar
tablosu, ayni zamanda kurallar tabanint da olusturmaktadir. Kurallar, “eger ise”, kosul yapilari
icerisindeki sonug ifadelerinden olugsmaktadir. Kogul, kosul niteliklerinin aldig1 degerleri, sonug
ise karar niteliklerinin degerini gostermektedir. Bilgi sistemi indirgendiginde sistemin temelini
olusturan kurallar ortaya ¢ikmig olur. Yeni bir nesnenin siniflandirilmasinda farkli durumlar s6z
konusu olabilmektedir.

Bu boliimde ele alinan kaba kiimeleme yaklagiminin ¢ozebilecegi problem tipleri ve uygulama
alanlar1 ise; ¢ok biiyiik veri kiimeleri; karigik veri tiirleri (siirekli deger alan kiimeler, sembolik
veriler); belirsizlik iceren giiriiltiilii veriler; eksiklik durumunu kapsayan eksik veri ve yapilari; veri
degisimi durumlari; eski, arsiv bilgilerinin kullantminin gerektigi durumlardir. Kaba kiime teorisi
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cok sayida niteligin meydana getirdigi, biiyiik veri topluluklarinin analizinde siniflandirma ve kural
indirgeme yontemleri ile karar kurallarinin elde edilmesine olanak saglamaktadir. Kaba kiime tabanlh
gelistirilen algoritmalar sayesinde biiyiik yapidaki veritabanlarinin analizi gerceklestirilebilmektedir.
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Yapay Zekanin Gelisimi

Yapay Zeka baglangici 1950 yillarina dayanmaktadir. Turing Makinasi ile bilgisayarin insan gibi
cevap verip veremeyecegi test edilmistir. 1960 yillarinda ise Yapay Sinir Aglar1 ortaya ¢ikmustir.
Makine 6grenme kullanim tarihi ise 1990 yillarina kadar gitmektedir. 2006 yilinda derin 6§renme
kavramini ilk defa kullamilmigtir. 2012 yilinda ilk derin 6grenme uygulamasi gerceklestirilmisgtir.

Yapay Sinir Aglarn

Bir sinir ag1, insan beynine dayali bir ¢ikarim mekanizmasi olarak tanimlanabilir (Negnevitsky,
2002). Diger bir deyis ile yapay sinir aglari, birbirine paralel bagli basit elemanlar ile biyolojik sinir
sistemlerinin yaptig1 gibi gercek diinya nesneleriyle etkilesiminin gergeklestirildigi planli hiyerarsik
yapilardir (Kohonen, 1987). Bir genel sinir ag1 modeli Sekil 11.1°de gosterilen proses elemanlari
ile karakterize edilebilir. Bu sekilde, bir proses elemaninda bes bilesenin yer aldig1 goriilmektedir.
Bunlar asagidaki gibi ifade edilebilir:

e Girdiler, proses elemanina bilgi getirmektedir. Bu bilgi diger proses elemanlar1 veya dis
kaynaklardan saglanabilir. Bazen proses elemani kendi kendine bilgi verebilir. Agirliklar, belli
bir girdinin proses elemani iizerindeki etkisini belirlemektedir. Agin dogru ¢ikti iiretebilmesi
icin egitme iglemi esnasinda optimize edilmesi gereken agirlik degerleridir.

e Toplama fonksiyonu, proses elemaninin agirlikli girdilerini toplar. Literatiirde ¢ok fazla
toplama fonksiyonlar1 vardir. En yaygin olani agirlikli toplam1 bulmaktir. Burada gelen her
girdi degeri, kendi agirhig1 ile garpilarak toplamir (Oztemel, 2003).

Not: Kapak resmi https://en.wikipedia.org/wiki/Computer_vision adresinden alinmugtir.
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Transfer fonksiyonu, toplama fonksiyonunun sonucunu diizenleyerek proses elemaninin ¢ik-
tisin1 belirlemektedir. Literatiirde ¢esitli transfer fonksiyonlart mevcuttur. Sigmoid fonksiyon,
lineer fonksiyon ve step fonksiyon kullanilan transfer fonksiyonlarindan birkagidir.

Cikt, transfer fonksiyonunun sonucunun, baglh olan proses elemanlarina veya dis kaynaklara
gonderilmesidir.

Xy
W
W,
TRAMSFER
f—-bt
= ko CIKTI
MET
Wa
MET=IW X, Toplama
Mz
CUT=f{NET}) Transfer
W Agwliklar
e Girdi dederleri

Sekil 11.1: Bir geriye yayilim sinir aginin topolojisi

Agin topolojisi, ag1 karakterize eden bagka bir 6zelliktir. Tipik bir sinir ag1, birbirine bagh ii¢
katmandan olusur. Bunlar, disardan veri kabul eden girdi katmani, girdi katmanindan gelen bilgileri
isleyerek ¢ikti katmanina gonderen gizli katman ve agin kararini belirten ¢ikti katmanidir. Bilgi agin
katmanlari arasinda veya katmanlar icinde akmaktadir (Ipek, 2007).

Genel Ozellikler

Yapay sinir aginin karakteristikleri agin algoritmik olmayan, paralel ve dagitilmis bilgi isleme
yeteneklerine dayanmaktadir. Bu yetenekler sinir aglarinin kolaylikla gercek zamanli olarak uygulan-
abilmesini saglayabilir ve herhangi bir zorluk olmaksizin karmasik, dogrusal olmayan hesaplamalari
yapabilmesine, hizli cevap verebilmesine saglayabilmektedir. Yapay sinir aglarinin bazi karakteris-
tikleri su sekilde 6zetlenebilir:

Orneklerden 6grenme. Sinir aglari sadece dgrenecegi varsayilan girdi/cikt iliskileri 6rnekler-
ine ihtiya¢ duymaktadir. Bu drnekleri kullanarak genellemeler yapabilir.

Oriintii tanima veya siiflama. Sinir aglari Sriintiileri girdi olarak alirlar ve 6rneklerden alinan
girdi/gikt1 eslestirmesiyle ilgili bilginin saklandig1 dagitilmus iligki bellegini kullanarak uygun
ciktilart tiretebilirler.

Oriintiileri yeniden yapilandirma. Yapay sinir aglar1 tam olmayan oriintiileri isleyebilir ve
girdi oriintiisiinii bellegindeki tam olan oriintii ile karsilagtirarak eksik bilgiyi Oriintiiye yer-
lestirebilir.

Kendi kendini organize etme. Baz sinir aglar1 kendi kendine organize edilebilir ve 6grenebilir.
Bir sekilde ¢evre degistiginde bu aglar kendilerini yeni bir duruma adapte edebilirler.

Hata toleransi. Bilgi biitiin ag iizerinde dagitildigindan, bilgideki kiiciik parcalarin kayb1 veya
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hasari ciddi olarak agin performansina etki etmez.

e Bulanik veya giiriiltiilii girdilerden etkilenmemektedir. Sinir aglar eksik veya bulanik veriyle
kargilastig1 zaman sunulan girdi Sriintiisii icin en uygun ¢iktiyr secer. Yapay sinir aglarinin bu
Ozellikleri nedeni ile kullanim1 artmaktadir (Wells, 1992).

Ogrenme

Bir sinir aginin 6grenme amaci, agin belirli girdiler ile dogru ¢iktilar1 iiretmesi i¢in en uygun agirlik
degerlerini bulmaktir. Bilgi biitiin baglantilara dagitildig icin, tek bir baglanti genellikle anlamli bir
bilgi icermeyebilir. Bilginin olugturulmasi i¢in bir grup baglantinin diisiiniilmesi gereklidir. Bir agin
genellikle, bahis konusu probleme bir cevap verebilmesi i¢in, biitiin baglantilarinda uygun agirlik
degerlerine sahip olmasi gerekmektedir. Bu, 6grenme veya egitim adi verilen bir proses ile elde
edilir. Ogrenme, agirhk degerlerini degistirme yolunu belirleyen bir 6grenme kuralina dayanir. Bir
ogrenme kuralinin temel prensipleri, kullanilan 6grenme stratejisiyle belirlenir. Literatiirde tartisilan
ti¢ tip 0grenme stratejisi agsagida verilmigtir.

Ogretmenli 6grenmede ag1 denetleyecek bir 6gretmene ihtiyac duyulur. Ogretmen basitce aga
cikti katmaninda ne tiretmesi gerektigini soyler (Rumelhart ve digerleri, 1986).

Destekleyici 6grenmede yine bir 6gretmene ihtiya¢ vardir. Fakat aga ne iiretmesi gerektigi
sOylenmez. Sadece, iiretilen ¢iktinin dogru veya yanlis oldugu soylenir (Wells, 1992).

Ogretmensiz 6grenmede aga yardimci olacak herhangi birine gerek yoktur. Bu durumda ag,
girdi/cikt1 eslestirmelerini organize etmek icin kendi kriterlerini gelistirir. Bu stratejiyi kullanan aglar
"kendi kendine organize olan aglar" olarak adlandirilir (Carpenter ve Grossberg, 1987), (Nelson ve
Hlingworth, 1991).

Geriye Yayiim Aglan

Ik defa Rumelhart ve digerleri (1986) tarafindan sunulan geriye yayilim modeli, en ¢ok kullanilan
sinir ag1 modellerinden birisidir. Geriye yayilim, yapay sinir aglarinin uygulanabilecegi problem
araligi biiyiik olciide genigletmis ve dzellikle cesitli girdi/cikt1 eglestirme problemlerinde basarili
sonuglar iiretmigtir (Wasserman, 1989, Rabelo ve Alptekin, 1990).

Geriye yayilim agi, temel olarak girdi oriintlisiiyle birlikte aga sunulan sistemin beklenen
ciktilarina gerek duyan 6gretmenli 6renme stratejisini kullanir. Ogrenme mekanizmasi, agin gergek
ve beklenen ¢iktilar1 arasindaki hatayl minimize eden yinelemeli egim azalmasi (iterative gradient
descent) metoduna dayanur.

Bir Geriye Yayihm Aginin Yapisi

Geriye yayilim aglari, cesitli katmanlar iceren tam baglantili ileri besleme aglardir (Sekil 11.2). Her
bir proses elemani bir sonraki katmandaki her bir proses elemaniyla baglantilidir. Fakat baglantilar
geri besleme yoktur. Ayrica ayni katmandaki proses elemanlar: arasinda herhangi bir baglantt mevcut
degildir. Ag ii¢ tip katmandan olugur: Girdi oriintiilerini sonraki katmana aktaran bir girdi katmani,
bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikti katmanu.

Geriye Yaylim Ogrenme i§lemi

Verini girdi katmaninda ve gizli katmanda iglenmesi ile, agin ¢iktilar1 hesaplanir ve istenen ciktilarla
karsilagtirilir. Bu ¢iktilar arasindaki hata, azalan egim algoritmasi kullanilarak agin baglantilarina
dogru geriye yayilir. Ogrenme metodu ¢cogunlukla genellestirilmis delta kurali olarak adlandirilir.
Standart bir geriye yayilim aginin proses elemanlar1 toplama fonksiyonu ve transfer fonksiyonu
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Sekil 11.2: Bir geriye yayilim sinir aginin topolojisi

olarak strastyla agirhkh girdilerin toplami ve sigmoid fonksiyonuna sahiptir. Ogrenme islemine etki
eden birkac faktor vardir. Bunlar, 6grenme katsayisi, momentum ve bias terimidir.

DERIN OGRENME

Makine 6grenme, yapay zekanin bir koludur. Makine 68renme, veri ile egitilebilir. Daha sonra, elde
ettigi bilgi ile tahminlerde bulunabilir. Derin 6grenme ise makine 6grenmenin bir dalidir. Biiyiik
veri iizerinde ¢aligan, on e8itimli (farkli isler icin dzellesmis) cok sayida yapay zekadan olusan, ¢cok
sayida diigiime sahip aglar derin 6grenme olarak adlandirilir. Derin 6grenme uygulamalari biiyiik
ve etiketsiz veri tizerinde galisirken 68retmensiz 6n egitim (pre- unsupervised trained), ardindan
ogretmenli 6grenme siireclerinin ¢alistirildig: sistemlerdir. Bu uygulamalarin temel 6zelliklerin
biri de agdaki diigiim miktarin1 ¢ok biiyiik olmasidir. Ornegin, Google Brain’de 1 milyar diigiim
mevcuttur. Boyle bir yapinin en biiyiik eksigi bir objenin 6grenilmesinin uzun zaman almasidir.
Ornegin, bir obje, 10 milyon videodan, 16000 bilgisayarla 3 giinde derin 6grenme ile 6grenilmistir
(ALPAYDIN, 2011).

Derin 6grenme sistemlerinin hem 6grenme hem de karar verme agsamasinda ¢ikarilan 6zellikler-
den yakin olanlarin biitiinlestirilmesi agamasi alt kiime (Pooling) olusturmadir. Milyonlarca farkl
verinin (goriintii, ses ve bunun gibi) tiim 6zellikleri birebir ayn1 olmayacagi i¢in bu saftha énemlidir.
Olusturulan alt kiimelerin stokastik olarak elenmesine silme (dropout) denir. Bu sayede genellikle
zayif iligkiye ait olan baglar koparilir. Silme katmanlar1 sadece kivriml ag i¢in kullanilmazlar.
Diger aglar icin de kullanilabilir (Zocca ve digerleri, 2017). Yapilan islem giiriiltii giderme islemine
benzemektedir. Verideki giiriiltii ise girdi sayisi ¢ikti sayisina esit olan yapay sinir aglartyla (au-
toencoder) saglanir. Derin 6grenme sistemlerinde 6grenme ve karar verme karar verme siirecleri
g6z oniinde bulunduruldugunda agagidaki temel bilesenlerin her derin 6grenme aginda bulundugu
anlagilmaktadir.

e Parametreler

e Katmanlar

e Aktivasyon fonksiyonlari
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e Zarar fonksiyonlari
e Optimizasyon yontemleri
e Hiper parametreler (Patterson ve Gibson, 2017).

Derin Anlama Aglar

Derin Anlama Aglari(Deep Belief Nets), Kisitli Boltzman Makine Network’iine dayanmaktadir.
Boltzman makinesi 2 kademeli, diigiimlerin birbirine tam bagli oldugu bir yapay sinir agidir. Bu
yiizden hesaplamalar uzun zaman alabilir. Kisitli Boltzman makinesinin, ayni katmandaki diigiim-
lerde baglant1 yoktur. Bu yiizden hesaplamalar, Boltzman makinesine gore daha kisa zamanda
tamamlanabilir.

Kiviimli Yapay Sinir Aglari

Kivrimli Yapay sinir aglarinda, diigiimler iic boyutlu olarak organize edilmistir. Bu ii¢ boyut en,
boy yiikseklik veya en, boy ve renk olabilir. Kivrimli katmandaki diigiimler bir 6nceki katmandaki
lokal bolge ile baglantilidir. Kivrimli katman 3 boyutlu veriyi isleyip, yeni bir {i¢ boyutlu bilgi elde
etmektedir (Buduma, 2017). Kivrimli yapay sinir aglar1 (Convolutional Neural Network), goriintii
isleme problemleri icin kullanilir. Konugma tanima i¢in de kullanilabilir. Sekil 11.3’te goriilen
kivrimli sinir aglariin 6zellikleri asagidaki verildigi gibidir.

e Birden fazla katman mevcuttur.

e Pooling katmani mevcuttur.

e Tam baglantili katman vardir.

. a—
d\l;\_ —Jr

Sekil 11.3: Kivrimli yapay sinir aglarinin yapist

11.3.3 Derin Ogrenmenin Standart ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglann’dan Farki

Bir katmanly, ileriye dogru yapay sinir ag1, dogrusal olarak ayrilabilir veri ile ¢aligir. Gizli katmanh
yapay sinir aglarinin karmasik problemlerdeki performans diisiikliigii, birden fazla gizli katmanlh
modellerin gelistirilmesine yol agcmigtir. Ayrica tekrarlayan yapay sinir aglari ile, bilginin geriye
dogru beslenmesi saglanmigtir. Diger aglarda ise hafiza olusturma siireci ortaya ¢cikmigtir (Patterson
ve Gibson, 2017). Derin 6grenme sistemleri YSA’larda kullanilandan daha fazla diigime sahiptir ve
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cok sayida diigiime ragmen basarili olarak caligsmaktadir. Diigiim sayisi fazla oldugu icin Katmanlari
baglamak i¢in daha karmasik yollar belirlenmistir. Bu durum, sistemin yiiksek bir veri igleme giiciine
ihtiya¢c duymasina neden olur. Derin 6grenme sistemlerinin bir diger farki da otomatik 6zellik
cikarimi yapabilmesidir.

Python Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Python kullanilarak gelistirilen ¢ok sayida derin 6grenme kiitiiphanesi bulunmaktadir. Genel olarak
2 temel kiitiiphane {izerine insa edilen bu kiitiiphaneler asagida verilmistir.

Theano matematiksel ifadeler icin optimizasyon ve yapay zeka fonksiyonlarini igeren kiitiiphanedir.
GPU’yu kullandigi i¢in ¢ok boyutlu ve elemanli diziler iizerinde etkin calismaktadir. Alt
diizey bir kiitiiphanedir. Uzmanlik istemektedir (Theano 0.9.0, 2017).

Lasagne kiitliphanesi Theano iizerinde gelistirilmis bir derin 6grenme kiitiiphanesidir. Kiitiipha-
nenin katkisi ag modellerinin 6zellestirilmesi ve kullaniciya katmanlar tizerinde ¢aligma imkani
saglamasidir. Model Lasagne requires little sacrifice in terms of flexibility while providing
a wealth of common components to help with layer definition, layer initialization, modelin
diizenlenmesi, egitimi ve izlenmesi i¢in biraz kod yazmak gerekmektedir (Lasagne, 2017).
Blocks, Lasagne gibi Theano iizerinde gelistirilmis bir kiitliphanedir. Theano iizerinde gelistir-
ilen ilk yiiksek seviyeli yapay sinir ag1 kiitiiphanesidir. Lasagne’dan daha esnektir. Blocks
yinelemeli yapay sinir aglari iizerinde gayet iyi bir performans gostermektedir (Blocks, 2017).
TensorFlow, Theano ve Lasagne gibi kiitiiphanelere alternatif olarak gelistirilmis bir kiitiiphanedir.
Fonksiyonlarin tasarimi agisindan Theano ve Lasagne’1n karsimi bir kiitiiphanedir denebilir.
Google Brain tarafindan desteklenmektedir. GPU destegi ¢ok giicluidiir ve ¢oklu GPU destegi
vardir. Genis bir gelistirici toplulugu vardir (TensorFlow, 2017).

Keras, oldukca kullanici dostu, tist seviye bir derin 6grenme kiittiphanesidir. Backend olarak
Theano veya TensorFlow secilebilmesi kiitiiphanenin en 6nemli avantajlarindan birisidir. Cok
genis ve aktif bir gelistirici toplulugu vardir. Yakinda TensorFlow projesinin bir pargasi olarak
geligtirilmeye devam edecektir (Keras, 2017).

MXNet, Amazon’un gelistirmig oldugu bir derin 6grenme kiitiiphanesidir. Coklu GPU destegi
vardir. Kiitiiphanenin tasarimi Lasagne ve Blocks’a benzemektedir. Cok genis bir donanim
yelpazesi lizerinde calistirilabilir. MXNet kiitiiphanesi Pyhton, R, Julia, C++, Scala, Matlab,
and Javascript dilleri ile kullanilabilir (MxNet, 2017).

PyTorch yeni yayinlanmig bir kiitliphanedir. Facebook yapay zeka arastirma ekibi tarafindan
yayinlanmigtir. Dinamik Islem Grafikleri ile ¢aligabilmesi en énemli 6zelliklerinden biridir. Bu
ozellik kod gelistirmek yerine akis diyagramlariyla proje gelistirmeye olanak saglamaktadir.
Bu 6zellik TensorFlow’da da bulunmaktadir (PyTorch, 2017).

Python kiitiiphanelerinin diginda ¢evrimici kullanilabilecek derin 68renme sistemleri (bulut api)
bulunmaktadir. Bu sistemler asagida verilmistir.

MetaMind
PhotoTag
Place2
Clarifai

Yaygin olarak bilinen derin 6grenme uygulamalari ise su sekilde siralanabilir;

Yiiz tanima (Facebook)
Siri (Apple)
Anlik ¢eviri (Skype)
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Otonom arag (Tesla)

Otonom arag, DeepMind (Google).

Watson Platformu (IBM)

AskADoctor, Resim arama (Baidu arama motoru)

JetPack SDK derin 6grenme kiitiiphanesi, cuDNN, resim renklendirme (nVdia)

Derin Ogrenme Uygulama Tasarnmi

Derin 6grenme uygulamalar klasik yapay zeka teknolojilerinin aksine veriyi ¢ok boyutla analiz
ederek karar siirecinde bu analizler arasindaki benzerlikler ve farkliliklara odaklanir. Ozellikle silme
islemi zayi1f iligkileri ortadan kaldirmak i¢in kullanilirken, olusturulan alt kiimelerde benzer girdiler
toplanmis olur. Alt kiimelerin olusturulmasi ve iligkilerin silinmesi 6gretmensiz 6grenme yak-
lagimiyla yapilmaktadir. Bu igslemlerin sonucunda elde edilen alt kiimelerin sonugla iligkilendirilmesi
ile siniflandirma iglemidir. Bu durum beynin fonksiyonlarina benzetilebilir. Beyinde gérme i¢in bir
merkez caligirken ses algilama, koku algilama ve sinir sistemine bagli diger iglemlerin gerceklestir-
ildigi merkezler vardir. Bu merkezlerin ¢iktilar1 ara beyine gonderilerek 6grenme saglanmaktadir.
Derin 6grenme siireci de bu duruma benzemektedir. Derin 6grenme uygulamalarinin temel 6zellikleri
asagida verilmistir (Zocca ve digerleri, 2017).

e Biiyiik veri iizerinde caligir.

e Ogretmensiz 6grenme ile egitilmis yapay zekalardan olusur.

e Ogretmenli 6grenme yontemleriyle egitilebilir.
Agdaki diigiim sayilar1 ¢cok yiiksektir.
Derin 6grenme uygulamalari biiyiik veri iizerinde ¢alistig1 icin uygulamada ¢ok genis araliktaki
veri setleri kullanilmaktadir. Derin 6grenme uygulamalarinda siklikla kullanilan girdiler asagida
verilmisgtir.

o Goriintii

e Ses
e Metin
e Yapisal Veri

Gorunti

Dijital resimlerdeki renk verisi saydamlik (Alpha), kirmiz1 (Red), yesil (Green) ve mavi (Blue)
renk degerlerini birlikte icerir. Bu degerler ton (Hue), doygunluk (Saturation) ve parlaklik (Value)
degerlerine doniistiiriilebilir. Kameradan gelen goriintii igerisinde ise saydamlik degeri olmaz.
Rengin ayrigtirilabilmesi i¢in kirmizi, yesil mavi ve parlaklik degerlerine bakilmalidir. Renk
verisinin siyah, gri ve beyaz araliktan uzak oldugu noktalar (Sekil 11.4) kirmizi, yesil ve maviden
birisine veya ikili renk ciftine belirli uzaklikta bir dairesel alanda yer alir. Renkleri ayirmanin en
etkili yollarindan biri kirmizi, yesil, mavi ve parlaklik (RGBYV) degerlerine gore kiimelemedir.
Kiimelenen degerlere en hizli ulagma yolu ikili aga¢ (binary tree) kullanmaktir. Veriler agaca
yazilirken RGBV degerleri karsilagtirilacakur. iki renk verisinden birinin tiim degerleri kiigiikse
karsilagtirma sonucu bellidir. RGBV degerlerinin bazilar1 biiyiik bazilar1 da kiigiikse?
Resimden ¢ikarilacak 6zellikler agsagidaki gibidir (Li C., et.al., 2017).
Renk degerleri arasindaki toplam fark.
Resimler arasindaki farkli noktalarin sayisi.
Resimler arasindaki farkli noktalarin ortalamasi (pozisyon degerleri).
Resim icindeki nesneleri orta noktalarinin (skeleton) pozisyonlari.
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Sekil 11.4: Renk verisi
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Noktalarin merkezden ya da bir referans noktasindan farklari.
Kenar noktalart.

Kose noktalart.

Filtreden gecen noktalarin sayilari ve pozisyonlari.

11.3.7 Metin ve Ses

Metin ve ses verileri sinyal olarak islenebilecek tek boyutlu dizilerden olusur. Metin belirli byte
degerlerine sahip harflerden olugurken, ses -128 ile +127 arasindaki tiim degerleri alabilen, saniyede
2 defa elde edilen 8000 elemanl dizilerden olugur. Metin ve ses verilerinin saklanmasi i¢in en uygun
iki veri yapist ag (map) veya agactir (tree).

Metin madenciligindeki en onemli faktorler harf ve kelimelerin dizilimleri ile yan yana gecme
sikliklaridir. Ciinkii kelimelerin ve ciimlelerin olusma bicimleri boyledir. Kelimedeki harflerin
birlikte bulunma sikligindan kelimenin hangi dile ait oldugundan, ciimle i¢cindeki gorevine kadar bir
stirii ozellik ¢ikarilabilmektedir. Metin verilerin islenmesi sirasinda ¢ikarilacak 6zellikler agagida
verilmistir (Christopher D., et. al., 2017).

e Metinlerin yan yana ge¢cme sikliklari.

e Yazim hatalari;

Fazla harf yazma

Eksik harf yazma

Harflerin yerini degistirme

Yanlis harf yazma

Kelimelerin tiirleri (eylem, sifat, zarf, zamir vb...)
Kelimelerin ekleri.

Harflerin okunus ve sive 6zellikleri.

Dile 6zgii harfler veya harf dizilimleri.

Ciimle icinde kelime dizilimleri.

Ses verileri de metne benzer mantikla iglenmesine ragmen, ses sinyalleri kelimelerden gore
cok daha biiyiik boyutlarda oldugu ve sensor verilerini icerdigi icin arada bazi temel farkliliklar
olusmaktadir. Bu farkliliklardan birisi ayn1 kelimenin farkl kisiler tarafindan birebir ayn1 sinyal
degerlerini iiretecek bicimde sdylenememesidir. Ikincisi de yarim saniyede ortalama 6 harfli bir
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kelime sOylenebildigi i¢in bir harfin yaklagin 1000 - 1500 bytelik bir sinyal tarafindan temsil edilme-
sidir. Ayrica seste yanlis yazim gibi problemler de olmamaktadir. Ses islemede boyle problemler
olmamakla birlikte, ¢oziilmeye caligilan problem, sinyal degerlerinin dogru harfle eslestirilmesidir
(smiflandiriimasidir). Ses verilerin iglenmesi sirasinda ¢ikarilacak 6zellikler asagida verilmisgtir.

Sinyal verisindeki degerler.

e Referans sinyal dizisi ile aradaki fark toplami, ortalamasi ve standart sapmasi.
e Sinyal degerinin siklig1.

e Sinyal degerlerdeki degisim miktari.

e Fourier gibi sinyal doniisiimii sonuclarr.

e Sinyal verisi ortalama ve sapmasi gibi istatistiksel 6zellikleri.

e Ses dizisi (8000 adet sinyal) bazinda gii¢ tahmini.

Derin Ogrenme Uygulamasi

Torkul ve arkadaslarinin gelistirdigi uygulamada, kamera ile goriinen {iriiniin taninmasi1 hedeflen-
mektedir (Torkul, et.al., 2017). Uriinlerin yapay zeka tarafindan taninmasi esnasinda Sekil 11.5’te
goriilen siireg i¢in asagidaki iglemler gerceklestirilmistir.

e Uriiniin goriintii iizerinden secilmesi.
e Renk, sekil, desen analizleri.
e Veri tabaniyla eglestirme islemleri gerceklestirilmistir.

Renk
Kimeleme
| Urin Resminin Arka sekil | Urin

Desen

Kimeleme

Sekil 11.5: Uygulama akig1

Arka planin temizlenip sadece iiriin goriintiisiiniin elde edilmesi icin A* algoritmas1 kullanilmustir.

Geligtirilen sezgisel model, Sekil 6°da goriildiigii gibi, Canny filtresinden gegirilen resimdeki nokta-
larin hangilerinin iiriin kenar noktalar1 olduguna karar vermektedir.

A EilNe \

Sekil 11.6: Uriiniin arka plandan ayrilmasi (Torkul, et.al., 2017)

Uriiniin elde edilen goriintiisii renk, sekil ve desen ozellikleri cikarilarak kiimelenmektedir.

Goriintii izerinde parlama ve golgelenmeler oldugu icin renk degerleri iiriiniin her tarafinda ayni
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olmamaktadir. Kiimeleme arka plandan sekli olarak tam alinmadiginda, desenler birebir ayni sekle
sahip olmadiginda ve renk analizinde golgeyle parlamanin ayristirilmasinda ¢ok 6nemli bir katki
saglamaktadir. Belirlenen kiimelerin ozellikleri ise bir siniflandiric1 araciligiyla siniflandirilmakta ve
iriin veri tabanindaki iiriinlerle eslestirilerek tahmin edilmektedir.
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