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OZET

NOROBILIMDE MAKINE OGRENMESIi VE GELECEGI

Yapay zeka ve norobilim, gelisim siireci olarak benzer donemlerde hizlanan bir ivme
yakalamiglardir. Yapay zekanin temelini olusturan makine 6grenmesinin beyin bilimlerini
yakindan takip edip oradan beslendigini gozlemliyoruz. Gerek hayvanlarin 6grenme
yontemleriyle ilgili gozlemler, gerek insanlarin 6grenme yontemleriyle ilgili gézlemler, gerekse
norobilim alaninda 6grenmenin noéron seviyesindeki bilesenlerine iliskin bulgular, makine
ogrenmesinde cesitli yontemlerin gelistirilmelerini saglamistir. Bu ¢aligmanin amaci, makine
ogrenmesi yaklagiminin 6zetlenmesi ve bu yaklagimlarin noérobilim alaninda ne kadar ve nasil
kullanildiginin incelenmesi, is diinyasinda basta olmak iizere makine 6grenmesinin mevcut
kullanilma egilimlerininin ve bigimlerininin degerlendirip bir karsilastirma yapilarak ileride
norobilimde makine 6grenmesinin nasil ve ne amaglarla kullanilabilecegine iliskin ¢ikarimlar
yapilmasidir. Bu amagla makine 6grenmesine iliskin kaynaklar taranarak ana yaklasimlar
aktarilmig, norobilimde mevcut durumda makine 6grenmesine iliskin ne gibi kullanimlar
bulundugu arastirilip 6rneklendirilmis, is diinyasinda 6zellikle biiyiik veri ile birlikte makine
ogrenmesinin nasil kullanildig1 incelenerek karsilastirma yapilmis ve norobilim alaninda

makine 6grenmesi kullaniminin nasil yayginlasabilecegi ve degisebilecegi sorgulanmaistir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, makine 6grenmesi, nérobilim, yapay zeka



ABSTRACT

MACHINE LEARNING AND ITS FUTURE IN NEUROSCIENCE

Artificial intelligence and neuroscience development processes have gained
acceleration in similar periods. We observe that machine learning, which forms the basis of
artificial intelligence, follows the brain sciences closely and feeds from there. Both observations
of animals' learning methods, observations of people's learning methods, and findings of
neuron-level components of learning in the field of neuroscience have led to the development
of various methods in machine learning. It is aimed in this study to summarize the machine
learning approach and to examine how deep and wide these approaches are used in the field of
neuroscience; based on that it will be possible to evaluate the current trends and forms of
machine learning, especially in the business world, and to make inferences about how and for
what purposes machine learning can be used in neuroscience in the future. For this purpose, the
main approaches have been summarized by searching the resources about machine learning,
the uses of machine learning in neuroscience have been investigated and exemplified, how the
machine learning has been used together with big data in the business world has been compared
to the use of machine learning in neuroscience today and the issue of how machine learning
usage can be spread and changed in the field of neuroscience has been questioned.

Keywords: Artificial intelligence, deep learning, machine learning, neuroscience



TESEKKUR

Makine 6grenmesinin veri bilimi lizerinden bilimsel yaklagima giderek daha fazla etki
ettigi bir siirecin i¢indeyiz. Bu tezin norobilim alaninda bilimsel ¢aligma yapan ve yapacak olan
kisilerin makine 6grenmesinin saglayacagi katkilari fark etmelerinde bir agirligi olmasi
dilegiyle...

Bu siire¢ igerisinde bana hep destek olan sevgili aileme, zihin agic1 yaklasimlart ve
farkli disiplinler aras1 ¢aligmalari tesvik edici tavriyla sevgili hocam Sinan Canan’a, ndrobilim
ve makine 68renmesi siirecinde Onciil birlestirici calismalar1 ve yaklagimlariyla sagladigi

destekle sevgili hocam Tiirker Tekin Erglizel’e tesekkiir ederim.
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1. GIRIS

Norobilim ve yapay zeka gelisme zamanlamalar1 agisindan kosut bir sekilde
ilerleyen ve birbirinden ilham alma potansiyeli yiiksek iki alandir. Yapay zeka
kapsamindaki caligmalarin farkli alanlardan yola ¢ikarak biiyiik O6l¢lide makine
O0grenmesine dayandigini goriiliir ve bu makine 6grenmesi temeli tez kapsaminda
incelenmis 6nemli bir baglamdir. Makine 6grenmesinin detaylarina dogru indigimizde
ise ozellikle sinir aglar1 yaklasiminin noérobilimde elde edilmis g¢alismalarin iizerine
kurulu oldugunu gériilir. Ote yandan norobilimde makine Ogrenmesinin getirdigi
imkanlardan yararlanma olgusu ortaya ¢ikmis olmakla birlikte yayilim alaninin bir hayli
genis oldugu diisiiniilmektedir. Tez kapsaminda makine 6grenmesinin kavramlari ortaya
konduktan sonra noérobilimde mevcut kullanimi ve gelecekteki kullanma potansiyeli

incelenmistir.

1.1. Arastirmanin Amaci

Arastirmanin amaci, makine O0grenmesi kavramini ve unsurlarini anlamak,
makine 6grenmesi tekniklerinin nérobilimde mevcut kullanimini belirlemek ve makine

ogrenmesinin norobilimde olasi kullanim potansiyelleri tizerine incelemeler yapmaktir.

1.2. Arastirmanin Problemleri

° Makine ogrenmesi teknikleri nelerdir ve temel ¢alisma

mekanizmasi nasildir?

° Makine ogrenmesi giintimiizde ndrobilimde nasil
kullanilmaktadir?
° Makine 6grenmesinin gelecekte norobilim alaninda kullanimi ne

yonlerde ve nasil yayginlasabilir?



1.3. Arastirmanin Simirhliklar:

Norobilim alaninda makine 6grenmesi kullanimi heniiz erken asamalarda
bulunmaktadir. Kullanim alanlariyla ilgili mevcut kisitlilik, gelecege yonelik ongoriilerde

baska alanlarda makine 6grenmesinin kullanilmasiyla karsilastirarak genisletilmistir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1.Norobilim ve Yapay Zekanin Gelisim Siireci

Beyinle ilgili MO 4000’¢ kadar giden ¢aligma bulgulari olmakla birlikte modern
norobilimin ortaya ¢ikmasi 1800’lerin ikinci yarisindaki gelismelerle miimkiin olmustur.
Bu alandaki asil biiyiik ilerlemeler ise beyin goriintiilleme tekniklerinin gelismesiyle
1900’i yillarda s6zkonusu olur. Erken bazi tekniklerin disinda asil gelismeler 1970-80
aralig1 ve sonrasinda geligmistir. (Carter ve ark., 2013, s:8-9)

Yapay zeka caligmalarina baktigimizda ilk gelismelerin 1960’larin ortasinda
olustugu goriiliir. 1970’lerde artan hareketlilik zaman zaman duraklamalar yasanmakla
birlikte 1980°lerden itibaren artarak devam etmistir. Ve giiniimiizde artik yapay zeka pek
¢ok alanda yaygin sekilde kullanilmaktadir. (Nilsson, 2018)

Yapay zekanin ndrobilimden en belirgin bir sekilde yararlanmasini yapay sinir
aglar1 kavraminda gorebiliriz. Beynin ¢aligma sistemini bilgisayar ortaminda taklit eden
yapay sinir aglarindaki gelismelerin ilk uygulamalar1 1950’lerde ortaya ¢ikmis ama
ozellikle XOR probleminin ¢o6ziilememesi ile 1970’lerde sekteye ugramis, yeni
yaklagimlarla bu problemin asilmasinin ardindan asil gelismeler 1980’lerden itibaren
ortaya ¢ikmustir. (Oztemel, 2006, s: 37-42)

Yapay zekanmn gelisim siireci boyunca lizerinde durdugu konulari soyle
siralayabiliriz: Oriintii tanima, sezgisel problem ¢dzme, sezgisel programlar, mantiksal
programlama, bulanik mantik, dogal dil isleme, bilgisayarla gorme, hareket etme, robot
bilim, oyunlar, konusma tanima ve isleme, uzman sistemler, sinyal isleme, anlamsal
aglar, yapay 6grenme, makine 6grenmesi, akilli aletler. Yapay zekanin gelismeye devam
etmesiyle bu alanlara yenilerinin eklenmesi de beklenebilir. (Nabiyev, 2016, s: 8-10;
Nilsson, 2018, s: vii-xi)

Yapay zekadaki tiim bu calisma alanlarmin temeline inildiginde makine
O0grenmesinin dnemli bir rol oynadig1 goriiliir. Bilgisayar sistemlerinin zeka benzeri
davraniglar gosterebilmesi makine 6grenmesi teknikleriyle saglanan 6grenme sayesinde

olmaktadir. (Nabiyev, 2016, s: 563-573)



2.2.Insan Nasil Ogrenir?

Insanmn nasil dgrendigine iliskin farkli disiplinlerde calismalar yapilmistir.

Bunlar psikolojik, algoritmik ve norolojik yaklasimlar olarak gruplandirilabilir.

2.2.1.Psikolojik 6grenme yaklasimlari

Psikoloiji biliminde 6grenmeye iliskin caligmalarda 6ne ¢ikan yaklasimlar
alisma, klasik sartlandirma, aragsal sartlandirma ve karmasik Ogrenme olarak
tanimlanabilir. Alismada, bildik ve siradanlasan bir nesnenin yok sayilmasi 6grenilir.
Klasik sartlanmada bir uyaranla takip eden uyaran arasindaki iliski 6grenilmis olur.
Aragsal sartlandirmada organizma, girdinin sonugla iliskisini 6grenir. Karmasik 6grenme
ise baglantilarin kurulmasindan fazlasini igerir ve 6grenilen yap1 bir model haline gelip
benzer bagka dis ortamlara tasinir. (Atkinson ve ark., 2015; s:232-265) Makine
o6grenmesinde modellerin 6grenmesinde 6diill mekanizmalarinin kullanilmasi, 6grenmis
bir modelin daha genel durumlar i¢in tahminler olusturmasi gibi unsurlar psikolojik

ogrenme yaklagimlarindan bilesenler igerir. (Alpaydin, 2013; s: 28-31, 426-438)

2.2.2.Algoritmik 6grenme

Ogrenmenin algoritmas1 iizerine calismalar, psikolojik yaklasimlardan
matematiksel ve istatistiksel modellemelere ¢ok daha yogun basvurmalariyla
farklilagirlar.  Bilgisayarlar Oncesinde de algoritmalar kullanilmakla birlikte
bilgisayarlarin ve yazilim sektoriiniin gelismesiyle algoritmik yaklasimlar ¢ok daha fazla
yayginlasmiglardir. Mesela eldeli ¢ikarmayr nasil yapacagimizi algoritmik olarak
Ogreniriz. Yazilimlar ise bilgisayarlara is yapmayr Ogreten yoOnergelerden yani
algoritmalardan olusturulurlar. Once sadece aktarilan kurallar serisi olan algoritmalar,
yani matematik tabanli algoritmalar varken algoritmik 6grenmeye yonelik caligmalarla
istatistik tabanli algoritmik yaklasimlar yayginlasmistir. Bunlar sabit kurallar yerine
veriden 6grenen, degisebilen, dinamik 6grenici algoritmalardir. (Domingos, 2015; s:27-
37) Cok sayida farkli algoritmadan olusan bu yaklasimlar makine 6grenmesi ana gatist

altinda cesitli uygulama ortamlarinda ve uygulama kiitliphanelerinde kullanilmaktadirlar.



Algoritmik O6grenme, insanin davranig olarak disaridan gozlenebilen 6grenmesini

bilgisayar ortamina tasiyan 6nemli bir alan saglamistir.

2.2.3.Nérolojide Ogrenme

Norobilimin giderek gelismesi ve canli sinir hiicreleriyle uygulamali deneylerin
artmasi, 6grenmenin molekiiler temellerine iliskin ¢ikarimlar yapilabilmesini miimkiin
kilmastir.

Once sinapslarin deneyimle degistigine iliskin goriis ve bulgular ortaya
cikmistir. Bu alandaki 6nemli onerilerden biri 1949°da psikolog D.O. Hebb tarafindan
yaptlmistir. Hebb, kisa siireli bellegin ndronlarin yansimali devreleri sayesinde
gerceklestigini one siirmistiir. (Kandel, 2016, s: 260-262) Daha sonra yapilan deneysel
calismalar Ogrenmede noronlar arasindaki molekiiler etkilesimin roliine kadar
detaylandirma saglamistir. Uzun siireli potansiyel artisinin mekanizmasinda NMDA
reseptorlerinin kilit 6nemi, néronlar arasinda mevcut sinapslarin 6grenmeye bagli olarak

giiclenmesi ve yeterince etkili durumlarda yeni sinapslarin olusumu gibi unsurlar

belgelenmistir. (Kandel, 2016; s: 366-368)

2.3.Makine Ogrenmesi (Machine Learning)

Makinenin 6grenmesinin nasil miimkiin olabilecegini gérmek i¢in basit bir
ornek iizerinden degerlendirelim. Oncelikle kullanilacak algoritma, belirsizligi ve
olasiligy, istatistiksel durumlar1 dikkate almak zorundadir. Nabiyev’in (2016, $:567-573)
ornegini 6zetleyecek olursak:

Geri beslemeli bir 6grenme modelinin kus ve ucagi ayirt etmeyi 6grenmesi
gerekiyor olsun. Bir kusun ve ugagin kanadi ve kuyrugu oldugunu, sadece kusun gagasi
ve tliyleri oldugunu, sadece ucagin motoru ve sasisi oldugunu biliyor olalim. Ama
sistemimiz heniiz bu bilgileri bilmemektedir. Elimizdeki bir 6rnegin verilerini sisteme
girdigimizde, sistem once hi¢ bilmedigi i¢in rastgele bir tahmin yapar. Bu tahminin dogru
ya da yanlis oldugu geri besleme olarak sisteme verilir. Ve sistem bu geri beslemeden
cikarim yapar, hangi 6zelligin hangi tipte varlikla ya da hangi tipteki varliklarin ortak
ozellikleriyle ¢akistigini 6grenir. Bu d6grenmenin bir kismi yanlig, bir kismi1 dogrudur.

Sonraki orneklerle tahmin yapip dogru ya da yanhs geri beslemeleri aldik¢a sistemin



ogrenmesi gelisir. Boylelikle bir siire sonra dogruya bir hayli yakin tahminler yapabilir
hale gelecektir. Ger¢ek hayatta olasiliga dayali durumlarda ayn1 girdilerle farkli sonuglar
elde edilebildigi i¢in ¢ogu durumda tam isabet edecek bir 6grenme gerceklestirilemez.
Ancak fayda orani ¢ok yiiksek modeller ortaya gikabilir. Bu sebeple makine 6grenmesi
modellerinde modelin isabet oraninin farkli yaklagimlarla kontrol altinda tutulmasi
onemlidir. (Provost ve ark., 2013, s: 209-232)

Karar agaclari ile ilgili bir bagka 6rnegi ele alalim. Siegel’in 6rnegi (2016, s:177-
182) kredi erken 6deme riski tahminleme {izerinedir. Karar agaci yaklasimi kullanan
ornekte, kokten baglayarak bir soru sorulur ve bu sorunun cevabi evet ve hayir olan
dallarindaki erken 6deme risk orani yeniden hesaplanir. Alt dallarda tekrar sorular
sorularak yeni kirilimlardaki erken 6deme risk orani yeniden hesaplanir. Hangi sorularin
oncelikli olarak sorulacagi, ne derinlige kadar soru sorulmaya devam edilecegi gibi
konular, kullanilan algoritmanin parametreleri araciligiyla yonlendirilir.

Bu orneklerde goriildiigii gibi, makine, insanin 6grenmesini taklit eden bir
yaklagimla, istatistik kokenli algoritmalar1 kullanarak 6grenen modeller iiretebilme

potansiyeline sahiptir.

2.3.1.Makine Ogrenmesi Problem Tipleri Nelerdir?

Makine o6grenmesinde algoritmalar belirli tipte sorular1 cevaplamak {iizere
tasarlanmiglardir. Elimizdeki bir bilimsel problemi ya da bir is problemini bu tipte
sorulara doniistirmemiz ya da bolmemiz gerekir. (Provost ve ark., 2013; s:19-42)

Algoritmalar ¢ok ¢esitli olmakla birlikte, ele alinan problem tipleri daha kisith
bir sayida listelenebilir. Bunlar1 s6yle siralayabiliriz (Provost ve ark., 2013; s:20-23):

1. Siniflama ve olasihik tahmini (Classification): Makine 6grenmesine konu
olan veri kiimesinin satirlari i¢in iki ya da daha fazla 6nceden belirlenmis olas1 ¢iktidan
hangisinin gegerli oldugunu tahmin etmeye dayanir.

2. Regresyon / deger tahmini (Regression): Makine 6grenmesine konu olan
veri kiimesinin satirlari i¢in sayisal bir biiyiikliik ¢iktisi vardir ve model bu degeri tahmin
etmeye calisir.

3. Benzerlik (Similarity): Birbirine benzer unsurlar1 bulmay1 hedefler. Ornek
olarak sectikleri lriinlere gore benzer miisterilerin kimler oldugunu belirlemeyi

gosterebiliriz.



4. Kiimeleme (Clustering): Elimizdeki veri kiimesinde anlamli alt kiimelerin
neler oldugunu ve bunlarin arasindaki sinirlar1 belirlemek i¢in kullanilir.

5. Birliktelik (Association): Bir arada tercih edilen ya da gergeklesen kiimeleri
ve bunlarin olasiliklarin1 belirlemeye yarar. Ornek olarak bir 30-40 yas1 arasindaki
insanlarda norobilimsel anomalilerin hangilerinin birlikte goriilme olasiliginin ne
oldugunu incelemeyi gosterebiliriz.

6. Profilleme (Profiling): Belirli bir kiimenin betimsel olarak analiz edilmesi
i¢in kullanilir.

7. Baglanti tahmini (Recommendation): iki varlik arasinda iliski olasiligma
odaklanir. Ornek olarak sosyal medya ortamindaki belirli kisiler arasinda iliski dnerilmesi
durumunda kabul gérmesinin olasiliginin tahminlenmesini verebiliriz.

8. Veri indirgemesi (Dimensionality Reduction): Cok miktarda 6zellik igeren
bir veri kiimesinde, kiimenin i¢indeki oriintiilerde biiyiik bir kayip yasamadan daha az
0zellikle kiimeyi temsil etmeyi hedefler.

9. Sebep analizi (Causation): A/B testi gibi gesitli yontemlerle eylemlerdeki
birlikteligin 6tesinde sebep sonug analizlerine odaklanir.

Ayrica bu problem tiplerini siniflarken 6grenmenin gozetimli olup olmadigi
seklinde bir tist grup da diisiinebiliriz (Provost ve ark., 2013; s:24-25). Gozetimli
O0grenmede 6grenmeye konu olan veri kiimesinde sonuclar da bulunmaktadir. Zaten
bilinen sonugclar iizerinden Oriintiileri yakalamak esastir. Siniflama ve regresyon gibi
problem tipleri gdzetimli 6grenmenin konusudur. Gézetimsiz dgrenmede ise 6grenmeye
konu olan veri kiimesinde bir ¢ikti bulunmamaktadir. Kiimeleme problemi gozetimsiz

O0grenmeye Ornek olarak verilebilir.

2.3.2.Makine Ogrenmesi Metodolojisi

Sekil 1°de veri madenciligi ya da makine 6grenmesinde model olusturma ve
kullanma yapis1 anlatilmistir. (Provost ve ark., 2013; s:26)

Ogrenme verisinde veri kiimesinin tiim satirlarinda gerekli girdi bilgileri
bulunmaktadir. G6zetimli 6grenme tipinde olan siniflama 6rnegi oldugu icin sinifin da
veride bulundugunu gérmekteyiz. Makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak bu veriden

Ogrenilir ve bir model olusturulur.



Sonrasinda sonucu heniiz bilinmeyen veri satirlar1 bu modele sorularak siniflari
tahmin edilir. Model en yiiksek olasilikli sinifi ¢ikt1 olarak verdigi gibi o sinifa ait olma
olasiligini da belirtir. Coklu sinif olan uygulamalarda her bir sinif i¢in tahmin edilen

olasilig1 modelden edinmek de miimkiindiir.

Modelin kullanimi1 boyle olmakla birlikte modelin olusturulmasi siireciyle ilgili
de benimsenmis yaklasimlar mevcuttur. Bunlardan en bilinen ve yaygin olarak kullanilani

CRISP siirecidir. Siirecin ismi Cross Industry Standard Process for Data Mining’in

kisaltmasindan gelmektedir. (Provost ve ark., 2013; s:26-34)
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x|y lz] das | & o
14 | True | Red |accepted| | —» —ias =
6| True | Bue | rejected XK ==
R C-j"?):-:}é;?' ‘“‘ r" o
B () (]
50.3 | False | Red | accepted = R=
e S
Sohm o0
EAgitme verisinde tim degerler belirtilmistir. Model kullanima alinir
Veri madenciligi
—e
Kullanim Model {
¥ Yeni veri unsuru 3
X y z_|dass > & & p Sinif:accepted
30 |false| Red | ? & e = Olasilik: 0,88
oM ER = ) ==
Yeni veri unsurunun j_‘/_tm \%\ =
sinifi belirsiz. Tahmin SRE= &A\L, '
s 3 Gham S
edilmeli. @St _—
] () ]

Sekil 1: Makine 68renmesi modeli ve kullammm (Provost ve ark., 2013; s:26)

Sekil 2°de gordiigiimiiz CRISP siirecinde ilk dikkat ¢eken unsur, adimlama ve
siirekliligin siirecin dogasinda oldugudur. Seklin etrafindaki siirekli dongii, makine
ogrenmesindeki siirekliligi ifade eder. Modelin 6grenmesi ve gelistirilmesi belirli

araliklarla ele alinip siirdiiriilmelidir.

Siirecin adimlarini inceleyecek olursak...



Konuyu Anlamak (Business Understanding): Modeli olusturabilmek igin
modelin ele aldig1 konuyu iyi anlamak gereklidir. Problemin dogru ifade edilmesi, hangi
makine 6grenmesi problem tipine ya da tiplerine karsilik geldiginin dogru anlasilmasi
gibi 6nemli basarim noktalar1 bu asamanin saglikli gerceklestirilmesiyle yakindan
iliskilidir.

Veriyi Anlamak (Data Understanding): Makine 6grenmesi verinin i¢indeki
oOriintlilere odaklidir. Sonugla baglantisi yiiksek olan bir veriyi girdi olarak vermediyseniz
bu verinin iliskisinin ortaya ¢ikmasi miimkiin degildir. Etkili olabilecek veriler, bunlarin
hangi kaynaklardan nasil temin edilebilecegi, veri kirliligi sorunlari, verinin giivenilirligi
gibi pek ¢cok konunun bu asamada ele alinmasi gerekir.

Sekildeki geri oklara dikkat edilirse, veri anlayisinda fark edilen unsurlarin
konuyu anlamaya yeniden 151k tutmasi gibi baz1 agsamalarda geri doniisler dogaldir.

Veri Hazirhg1 (Data Preparation): Ele alinan konunun hangi makine
O0grenmesi problem tipine adreslenecegini de dikkate alarak, sonucu elde etmeye yonelik
veriye iliskin anlayisimizi kullanarak veri hazirhigi yapmamiz gerekir. Veri kirliligi ile
ilgili sorunlar ya da modelin daha iyi ¢aligsmasi i¢in bazi verilerin zenginlestirilmesi gibi
unsurlar bu asama ve modelin olugturulmasinin ardindan bu agsamaya geri doniiglerde ele
alinir. Ozellikle gelecege yonelik tahminlerde giris verileri i¢inde, tahmin yapiliyorken
heniiz bilinmeyecek olan veri kolonlarinin bulunmamasina dikkat etmek 6nemlidir.

Modelleme (Modeling): Bu asamada var olan makine Ogrenmesi
algoritmalarindan konuya iliskin uygun olanlar1 kullanilarak modeller olusturulur. Bir
sonraki agsama olan degerlendirmeyle modelleme i¢ ige diisiiniilebilir. Modelin basarimi
degerlendirilerek algoritma parametrelerinde degisiklikler, farkli algoritmalarin
denenmesi, veri zenginlestirme, verideki tespit edilen hatalarin giderilmesi gibi pek ¢ok
caligma gerceklestirilerek modelin daha iyilestirilmesi saglanir.

Degerlendirme (Evaluation): Makine oOgrenmesi modelleri matematik
kesinlige degil, istatistik belirsizlige dayanir. Test edilmeleri, dogru konumlanmalar1 son
derece 6nemli bir adimdir. Verinin iige ayrilip birinci kismiyla modelin egitilmesi, ikinci
kismiyla egitim sirasinda testlerin yapilmasi ve model yeterince olgun haline geldiginde
heniiz hi¢ gérmedigi iigiincii kisimla dogrulanmasi, yaygin uygulamalardandir. Bir bagka
yaklagim verinin kendi i¢inde yatay olarak mesela 10 kisma boliinmesi ve her asamada
kisimlardan dokuzunun egitim siradaki kismin da dogrulama icin kullanilmasidir.
Boylece verilerin tamama sirali olarak hem egitim i¢in hem test i¢in kullanilmis olur. Pilot

caligmalarin1 da degerlendirme agamasinin bir yaklasimi olarak belirtmek gerekir. Eldeki



verilerle yapilan dogrulamalardan basariyla gecen bir model, yaygin kullanima alinmadan

once sahada pilot ¢aligsmalartyla yeniden dogrulanmalidir.

Konuyu 3| Veriyi
anlamak 4——— anlamak
Veri
hazirhgi
Yayma I l
'y
Modelleme

Degerlendirme

Sekil 2: Makine 6@renmesi siireci (Provost ve ark., 2013; s:27

Yayma (Deployment): Makine 6grenmesini yapay zekaya ceviren asama
yaymadir. Model kullanilacagi yerde gerekli veri ve ¢ikti entegrasyonlar1 yapilarak
yaygin kullanima alinir. Bu asamada modelin gelisen ortama uyum saglamasi i¢in

yeniden 6grenme otomasyonunun da ele alinmasi gerekir.
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2.3.3. Makine Ogrenmesi Algoritma Yaklasimlarina Ornekler

Yapay zekanin erken asamalarinda uzman sistemler ve bulanik mantigin etkin
oldugu goriiliir. Bunlar tam olarak makine 6grenmesi yaklasimi olmasa da onciiller olarak

onemlidirler.

2.3.3.1.Uzman Sistemler (Expert Systems)

Uzman sistemlerde Sekil 3’te de goriildigii gibi, bir bilgi taban1 gelistirilerek
kullanilir. Karar vermede kullanilan kurallar biitlinii insan eliyle toplanir. Ancak bu
kurallar ~ biitiinlin =~ olusmasinda  ve  kullanilmasinda  yazilim  yoOntemleri
kullanilabilmektedir. Bilgi kazanimi makine 6grenmesinin geleneksel yaklagimlarindaki
kadar algoritmik degildir.

Uzman sistemler her ne kadar makine 6grenmesi derinligine sahip degillerse de,
bir konuyla ilgili uzmanlarin diisiince yapisinda gizli olan kurallar1 belirleyip bir yazilim
sistemine aktarmak ve bdylece bu diisiinsel yapinin genel kullanima agilmasini saglamak
konusunda bir hayli basarilidirlar. (Nabiyev, 2016; s: 417-437)

Bilgi Tabani Bilgi kazanma modilu )
T l Bilgilerin
. — Mantiksal gikarim e  '2rdima yorumlama glincellenmesi
Veri Tabani modiilii modiilii

['d

Veri girisi Sonuglar, 6neriler

Sekil 3: Uzman sistem yapisi1 (Nabiyev, 2016; s:419)

2.3.3.2. Bulanik/Sa¢akh Mantik (Fuzzy Logic)

Bulanik mantik 6grenmenin algoritmik oldugu bir yap1 degildir. Ancak
kurallarin kesin ifadeler yerine iiyelik olasilig1 seklinde ifade edilmesiyle, matematik
cikarim yaklagimindan istatistik ¢ikarim yaklasimina gecis acisindan dnemlidir. Kurallari
istatistik algoritmalara dayali olarak kesinlik degil olasilik bazinda 6grenen makine
ogrenmesi modellerine gegiste 6nemli bir asama olmustur. (Elmas, 2011, s: 185-374)
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Bulanik mantikta, insanlarin genel degerlendirme ifadelerindeki biraz soguk,
biraz sicak, ¢ok soguk gibi kavramlara uyum saglanir. Sekil 4’te goriildiigi gibi bir hali
olmanin derecelerinden yararlanilir.

Srealdyb (€7

Sekil 4: Bulanik kiimelerde ortiisiim (Elmas, 2011, s: 191)

2.3.3.3.Dogrusal Modeller (Linear Models)

Dogrusal modeller, veri noktalarin1 uzayda yerlestirip onlar1 diizlemsel olarak
siiflara ayirma temeline dayanarak hareket eder. Aslinda pek ¢ok makine 6grenmesi
algoritmast veri orneklerinin girdi bilgilerini boyutlar olarak konumlayip, érneklerin
herbirini ¢ok boyutlu bir uzayda konumlayip onlar1 ayiran yapilar: bulmaya calisir. Sekil
5’teki dogrusal model sadece iki boyutu ele aldig1 i¢in modellerin bu yaklasimi gozle de
rahatlikla anlasilabilir durumdadir. Siniflandirma ikiden ¢ok ¢ikti smifi iizerinden
yapildiginda ya da boyutlar ikinin iistiinde oldugunda ¢ok daha karmasik bir matematik
s0z konusu oldugu i¢in insan goziiyle anlasilir olma sansi1 azalir. (Alpaydin, 2013; s: 175-

195)

Dogrusal modeller dogrusal yapilar1 sebebiyle her problem ic¢in uygun

degildirler. Ancak girdilerin logaritmalarinin alinmasi gibi yollarla iisselliklerinin

12



giderilmesi gibi ve baska pek ¢ok yontemle kullanim alanlar1 bir hayli

genisletilebilmektedir.

\ j(x):w’?’(rf""zxz—Fwo: O

X £
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Sekil 5: Lineer siniflama (Alpaydin, 2013; s: 178)

2.3.3.4.Karar Agaclar (Decision Trees)

Karar agaclar1 insanin bilingli diisiince seviyesine ve bilingli seviyede karar
almada kullandig1 tekniklere gorece yakin bir algoritma mantigiyla calisir. Sekil 6’daki
ornek iizerinden inceleyecek olursak, yas ve banka hesabindaki faktor degerlerinin bir

irlinii tercih edip etmeme ile iliskisi kurulmustur.

Lineer bir modelle bu veri lizerine model kurmaya ¢alistyor olsak, bir dogru
gecirmeye ¢alisiyor olacaktik. Karar agaglarinda ise faktorlerin degerlerine iliskin sorular

sorularak detaya dogru dallanan ters bir aga¢ yapisi olusturulur.

Sekil 7°de biraz daha karmasik bir karar agacini inceleyelim.
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Sekil 6: iki faktorlii bir karar agaci (Provost ve ark., 2013; s:83)

Elimizde takip eden belirli bir siirede aboneligini bitirip bitirmedigini bildigimiz
bir veri kiimesi bulunmakta ve bu kiimeyle ilgili evinin degeri (House), yillik gelir
(Income), ortalama ¢agr1 siiresi (Avarage Call Duration), tarife asim1 var m1 (Overage)
gibi bilgilere de sahibiz. Bu durumda karar agaci modelleri bizim i¢in veriden 6grenerek

Sekil 7°deki gibi agaclar olusturabilirler.

Model, belirleme derecesine gore oOnceliklendirdigi ve smir degerlerini
belirledigi faktorlere sorular sorarak alt kirilimlara iner. Amag entropiyi en hizli sekilde
azaltmaktir. Yani model tiim olasiliklara bakmaz, entropiyi azaltma potansiyeli yiiksek
olan sorular1 bularak o sorular lizerinden kirilimlar1 yaparak asagi dallara iner. Boylece
verideki desenleri yakalama ihtimalini artirir ve bunu yaparken de islem giici

gereksinimini makul seviyede tutar. (Provost ve ark., 2013; s:43-79)
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Sekil 7: Cep hatti terk analizi 6rnegi (Provost ve ark., 2013; s:77)

2.3.3.5.Kiimeleme (Clustering)

Makine 6grenmesinin pek ¢ok yaklasiminda tahmin edilmeye ¢alisilan kategorik

ya da siirekli sayisal bir biiyiikliik vardir. Ama baska bazi yaklagimlar da bir ¢ikt1 tahmin

etmekten ¢ok girdilerin yakinligi, nasil anlamli alt kiimelere ayrilabilecegi iizerinedir.

Benzerlerini bulma, komsularini bulma, uygun kiimelere bolme gibi amaglar gozetilebilir.

Bu tiir problemler noktalar1 sayisal bir uzayda tanimlayip aralarindaki mesafeleri 6l¢mek

tizerinden ¢alisir. (Provost ve ark., 2013; s:141-186)
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Sekil 8’de Ornegini gordiiglimiiz yaklasimda en yakin komsu yaklagimi

tizerinden yeni bir iiyenin hangi sinifa ait oldugu goriilmektedir.
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Sekil 8: En yakin komsu siniflamasi 6rnegi (Provost ve ark., 2013; s:148)

Klasik makine 6grenmesi yaklagimlarinda 6nceden egitilmis bir modele soru
sorma yaklasimi kullanilirken en yakin komsu siniflamasinda 6nceden ogretilmis bir
model yoktur. Veri noktalarinin kendileri kayit altindadir ve yeni bir nokta geldiginde en
yakin belirli sayida noktanin Ol¢limii yapilarak onlara ait bir ortalama ile tahmin

gerceklestirilir. Kiimelemeden farkli olarak tahmin ettigimiz bir deger bulunur.

Kiimelemede kullanilan ana yaklasimlardan birisi ise Sekil 9°da 6rnegi goriilen

Hiyerarsik Kiimelemedir.

Hiyerarsik kiimelemenin en tepesinde tiim noktalar tek bir kiime olarak kabul
edilir. En dibinde ise her bir nokta kendi kiimesindedir. Mesafelerin dl¢limii yoluyla
yukariya dogru c¢ikildik¢a daha yakin noktalar ayni kiimede birlestirilir. Boylece hangi
yiikseklikten bakmak istiyorsaniz o yiikseklikteki kiimeleri ve kiimelerin icinde

birlestirilmis noktalarin neler oldugunu gérmiis olursunuz.

Yaygin kullanilan bir bagka kiimeleme yaklasimi ise k-ortalama kiimelemedir.
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Sekil 9: Hiyerarsik kiimeleme 6rnegi (Provost ve ark., 2013; s:166)

Bu algoritmik yaklasimda ka¢ grup olusturulmak istendigi bir parametredir,
bastan belirtilir. Ornekte oldugu gibi 3 kiime olusturulmasi istenmis olsun. Var olan
noktalar i¢in rastgele {ic merkez tespit edilir. Baslangi¢ i¢in her bir var olan nokta hangi

rastgele secilmis merkeze yakinsa ona ait kabul edilir.

Siradaki adim ise Sekil 10°da goriildiigi gibi her bir merkeze ait olarak
belirlenmis noktalarin agirlik merkezlerinin bulunmasi ve baglangicta rastgele atanmis
ilgili merkezin Sekil 11°de goriildiigii gibi yeni belirlenen agirlik merkezine

kaydirilmasidir.
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Sekil 10: K-ortalama kiimeleme 6rnegi, ilk adim (Provost ve ark., 2013; s:172)
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Sekil 11: K-ortalama kiimeleme 6rnegi, ikinci adim (Provost ve ark., 2013; s:171)
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Bu adimlar tekrarlanarak siire¢ devam eder.

Yani yeni merkeze gore var olan noktalarin aitlik durumu yeniden tanimlanir.
Yeniden kiimelemede ayn1 merkeze baglanmig noktalarin tekrar agirlikli ortalamasi alinir

ve iki slire¢ yine tekrarlanir.

Tekrarlar arasinda degisme belirli bir seviyenin altina diistiigiinde ise kiimeleme

gergeklestirilmis olur.

Sekil 12°de goriilen veri kiimesini ele alalim. Bu veri kiimesi heniiz algoritmanin
calismamus halidir. Sekil 13’te ise k-ortalama kiimeleme algoritmasinin tekrarli adimlarla

calisma izi goriilebilir.

Rassal olarak secilen baslangic noktalari sonucu etkileyebilecegi icin, k-
ortalama kiimelemede bir kez baglamak yerine ¢oklu sayida baslangiclar yapilabilir. Bu
coklu yaklasimlarin sonuclarina birlikte odaklanmak, iyilerini se¢gmek gibi iyilestirmeler

sOz konusudur.

4.0 T T T T
o

3.5 [ ) n

s ° Q. e °®
3.0} L] :. ® L ] b i

o ® o e ®
Y WU S o
2.5+ . ™ ° R
L] ‘. [ ] .. ®
®
20 - ® - ® ™ ... b 1
&
‘ ® * e® ™Y

1.5} L ® . ® i

® °® ° ...:

™
10 ~ [ ] L] ® - ® [ ] .
L] ® L ] ® d Y
® 0 ,° ®
L ™ L] ] J
0.5 q . % o
e % ®
0.0+ ° ° ° R
®

—033 0 1 2 3 4

Sekil 12: K-ortalama kiimeleme ornegi, kiimeleme oncesi (Provost ve ark., 2013; s:173)
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Sekil 13: K-ortalama kiimeleme 6rnegi, algoritma ¢alisma izi (Provost ve ark., 2013; s:173)

2.3.3.6.Yapay Sinir Aglar: (Artificial Neural Networks)

Makine Ogrenmesinde kullanilan algoritmik yaklasimlar icinde yapay sinir
aglari, insanin ya da diger canlilarin 6grenmesiyle ilgili dis gozlemlerin Gtesinde,
dogrudan beyin icinde hiicresel Olgekteki calisma mekanizmalarini Ornek alarak
gelistirilmistir. Oyle ki noronlar, aralarindaki baglantilar ve ateslemelere iliskin pek cok
kavramin karsilig1 yapay sinir aglarinda bulunmaktadir. Mesela ndrolojideki hiicreye
karsilik yapay sinir aglarinda birimler bulunmaktadir. Benzer sekilde sinapslara karsilik
ara baglantilar ve bunlarin agirliklari; destekleyici (excitatory) girislere karsilik pozitif
ara baglanti agirliklari; yasaklayici (inhibitory) girislere karsilik negatif ara baglanti
agirliklary; hiicre fizigi ile smirh aktifleme araligina karsilik islemci karakteristigiyle
siirli aktifleme araligi bulunmaktadir. (Nabiyev, 2016; s: 580-584) Sekil 14°te goriildiigi
gibi basit néron modeli, beyindeki néronlarin sematik, basitlestirilmis bir goériinlimiinden

cok da farkli degildir.
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En basit haliyle bu yapida ve bunun iizerine gelistirilmis daha karmasik pek ¢ok
yapay sinir ag1 yaklasiminda x giris degerleri w sinir eklemi katsayilari ile ¢arpilarak

toplanir. Ve noron ya da birim bu toplama dayali olarak bir ¢ikt1 {iretir.

X1,w=1
< Y
X2,w=-1 SO § >
Xn,w=1

Sekil 14: Basit noron modeli (Nabiyev, 2016; s:585)

Sekil 15°te birimlerin bir arada nasil ¢alistiklarinin bir 6rnegi goriilebilir.
Noronlara benzer sekilde bir birim birden ¢ok birimden beslenebilmektedir. Birimler tek
baslarina degil birlikte is yaparlar. Ayn1 katmanda birden ¢ok birim oldugu gibi, birden
cok katman birlikte ortak bir sonuca dogru da ¢alismaktadir. Bu yapilar, 6grenme,
iliskilendirme, smiflandirma, genelleme, o0zellik belirleme ve optimizasyon gibi
amaglarla kullanilabilirler. Yapay sinir aglart makine 6grenmesi gerceklestirmekle
birlikte diger yaklasimlardan bir hayli farklidirlar. Bilgi agin kendisinde saklanir, ifade
edilebilmesi, gosterilebilmesi pek kolay degildir. Agdan soyutlanamaz. Ornekle
Ogrenirler. Egitilmelerinde ve performanslarinin test edilmesinde pek c¢ok ince ayar
bulunabilmektedir. Bu ayarlarla 6grenme performansi arasindaki iliski deneyseldir,
bilingli insan aklinin anlayacag: sekilde agiklanmasi pek miimkiin degildir. Baska baz
algoritmalarda sorun olusturan eksik bilgi yapay sinir aglar tarafindan tolere edilebilir.
Benzer sekilde hata toleransi agisindan da basarilidirlar. Dereceli bozulma gosterirler.
Sadece niimerik bilgiler ile galisabilmektedirler ama numerik olmayan girdiler i¢in de

girdinin degeri 0 ya da 1 olarak kodlanarak kullanilma imkani vardir. (Oztemel, 2006;
5:29-33)
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Yapay sinir aglarinin gelisim tarihinde 6nemli bir konu olan XOR problemini
ele almamiz yararli olabilir. Birinci nesil yapay sinir aglart XOR problemini
cozemedikleri i¢in gozden diismiisler, sonra tek katmanli yerine ¢ok katmanli yapay sinir
aglarinin kullanilmasiyla bu problem asilarak yapay sinir aglarimin gelismesi tekrar
hizlanmistir. XOR probleminin yapay sinir agiyla bir ¢oziimii Sekil 16’da goriilmektedir.
Gizli katmanin sinirlerinin esik degerleri 3 i¢in 2,5 ve 4 i¢in 1 olarak ele alinmistir.

(Elmas, 2011; s: 44-47)

Proscs clemanlart

baglantilar

Sekil 15: Yapay sinir ag1 6rnegi (Oztemel, 2006; s:29-33)

XOR probleminde her iki girdi ayn1 oldugunda yani her ikisi 0 ya da her ikisi 0
oldugunda sonu¢ 0 olmali, iki girdi birbirinden farkli oldugunda sonu¢ 1 olmalidir.
Sekildeki yapay sinir agin1 degerlendirecek olursak; her iki girdi sifir oldugunda D1 ve

D2’den tiim ¢iktilar O olur. Bu durumda D4’iin de tiim girdileri O olur ve sonu¢ 0’dir.
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D4’iin esik degeri 1 oldugu i¢in ve 0 1’den kii¢iik oldugu i¢in genel sonug¢ 0’dir. Her iki
girdinin 1 oldugu durumu ele alirsak; D1’den ve D2’den D3’e 2 ve 2 gelir. D3 bunlarin
toplami olan 4’1 alir. Esik degerinin {izerinde oldugu i¢in D3’lin ¢iktis1 1 olur. D4; D1,
D2 ve D3’ten beslenir. Bunlarin ¢iktilari ile agirliklarin ¢arpimlarinin toplamini alir. Yani
(1*2) + (1*-4) + (1*2) = 0. D4’iin esik degeri 1 oldugu i¢in ve 0 1°den kii¢iik oldugu i¢in
genel sonu¢ 0°dir. Girdilerin ilkinin ya da ikincisinin 1, digerinin de 0 olmasi durumu
simetriktir. Birinin ¢oziimiinii gostermekle yetinelim. D1’e 1, D2’ye 0 girmis olsun.
D1’in ¢iktis1 1, D2’nin ¢iktis1 0°dir. D3’lin girdisi (1*2) + (0*2) = 2 olur. Esik deger olan
2,5’tan kii¢lik oldugu i¢in D3’{in ¢iktis1 0°dir. D4 i¢in girdi ve agirliklarin 6zeti soyledir:
(1*2) + (0*-4) + (0*2) = 2. 2, esik deger olan 1’den biiyiik oldugu igin sistem dogru
sekilde 1 c¢iktisini iiretir.

X

2

izl katman digiimler

Crrty katmani

Sekil 16: Yapay sinir agi ile XOR problemi ¢oziimii (Elmas, 2011; s:46)

Katman ve birim sayilarinin artmasi ve katsayilarin iyi egitilmesi durumunda

yapay sinir aglar1 ¢ok karmagik problemleri ¢6zmekte kullanilabilmektedir.
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2.3.3.7.Derin Ogrenme (Deep Learning)

Derin 6grenme, temel yaklasim olarak yapay sinir aglarini esas almakla beraber
ondan c¢ok daha fazlasidir. Derin kelimesinin kullanimi, yapay sinir aglarindaki ara
katman sayisinin burada ¢ok daha fazla olmasindan kaynaklanir. Hem ara katman sayisi
hem de ara katmanlardaki birim sayilar1 ¢ok yiiksektir. Ara katman sayisinin ve birimlerin
sayilarinin bdyle yiiksek olmasi, derin 6grenmenin daha 6nce zorluk g¢ekilen pek ¢ok
konuda basarili 0grenme yapabilmesini gerceklestirmistir. Ama derin Ogrenmeyi
miimkiin kilan, sadece bu teorik yaklasim degildir. Oyun bilgisayarlarindaki gelismeler
dogrultusunda ortaya ¢ikan grafik isleme birimlerinin yiiksek performansi ve sonrasinda
bulut teknolojilerinin ¢ok yiiksek islem giiglerine erisim saglamalar1 derin 6grenmenin
teknik olarak yapilabilirligini miimkiin kilmistir. Ote yandan boyle giiclii bir 6grenme i¢in
gerekli olan yiiksek miktarda girdi verisi de dijital diinyanin hizla genislemesi ve
insanlarmn ¢esitli dijital ortamlarda biiyiikk miktarda 6rnek veriyi goniillii ve biraz da
farkinda olmadan olusturmalar1 sayesinde ortaya ¢ikabilmistir. Resimlerdeki nesneleri
tanimlama, el yazis1 6rnekleri, ¢eviri 6rnekleri gibi pek ¢ok konuda, derin 6grenmenin
Ogrenmesi i¢in gerekli yiksek miktarda veri, kitlesel olarak insanlarin yaptiklari

etiketlemelerle miimkiin olmustur. (Say, 2018; s:103-105)

Bulut sistemleri, ¢esitli yonleriyle derin 6grenmeyi miimkiin kilar ve daha da
genis kullanim alanlarina yayilmasini saglar. Bulut sistemlerinde, yerel olarak yiiklii
miktarda islem giicii satin alip yapilandirmak yerine, ihtiyag duydugunda ihtiyaciniz olan
kadar bir sistemi kullanima almaniz ve ihtiyaciniz giderildiginde sistemi kaldirmaniz
miimkiindiir. Boylece sadece gereksinim duyulan zaman i¢in bir maliyet gerceklesir.
Toplam satin alma ve yasatma maliyetine katlanmaya gerek kalmamis olur. Bdylece
makul bir maliyetle derin 6grenmenin ihtiyag duydugu altyap: sorunu ¢6ziilmiis olur.
Ustelik bu ortama insanlarm erisimi de pek ¢ok insanmn her an yaninda bulunan akill
telefonlar tizerinden gergeklesir. Boylece bilgisayarin isleme kismi ¢ok giiclii olan bir
bulut sistemine ¢ikmisken, ara yiiz kism1 da ¢ok daha mobil bir sekilde telefon {izerinden

insanlarin siirekli etkilesimine acik olur. (Acungil, 2018; s:62-67)

Derin 6grenmenin ihtiya¢ duydugu ytiklii miktarda veri de biiyiik veri yapilari
sayesinde gerceklesmis olur. Biiylik veri 4 V ile ifade edilir: Volume (hacim), Velocity
(h1z), Variety (cesitlilik), Veracity (belirsizlik). Buluttan da yararlanan biiyiik veri
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yapilar1 biiylik hacimli, biiylik bir hizla olusan, biiyiik ¢esitlilik i¢eren ve belirsizlige de
dayanikli veri yiginlarina imkan tanir. (Acungil, 2018; s:79-81)

Biiyiik veriyi miimkiin kilan baz1 gelismeleri sOyle siralayabiliriz:

- Barkod yerine RFID ve diger sensorlerin kullanilmasi

- Sensor aglariin yayginlagsmasi

- Yenilike¢i bilimsel ¢calismalarin kiigiik veri setleri yerine ¢ok daha biiyiik veri
setleri iginde anlam ve baglant1 aramay1 gerektirmesi

- Her insanin ¢ok diisiik maliyetlerle ve kendi basina bir yayin evi, bir yapim
evi, bir yayin kanal1 haline gelebilmesi

- Makineler arasinda yogun etkilesim

- Sanallagtirma ve bulut teknolojilerinin islem giiciine ihtiya¢ duydugunuzda
erismenizi mimkiin kilmasi

- Paralel isleme yaklasim, teknoloji ve araglarinin gelismesi

- Makine 6grenmesi, derin 6grenme gibi yontemlerle biiyiik veriyi elde edip

yonetmenin anlamli sonuglarinin ortaya ¢ikmasi. (Acungil, 2018; s:76-79)

2.3.3.8. Genetik/Evrimsel Algoritma (Genetic/Evolutionary Algorithms)

Makine Ogrenmesinin ilging ve yenilik¢i yaklasimlarindan birisi, genetik
algoritmadir. Evrimsel gelisim siirecini inceleyen bu algoritma yapisi, evrim siirecini

bilgisayar ortaminda 6grenme amaciyla simiile eder. Adimlarini sdyle siralayabiliriz:

- Baglangic ¢6ziim grubu olusturulur. Bu grup olasi ¢oziimleri kodlar. Grubun
kendisine toplum, ¢6ziimlerin kodlar1 da kromozom olarak adlandirilir. Toplumda

bulunacak birey sayisi i¢in 100 ila 300 aralig1 genelde uygun goriilmektedir.

- Toplumdaki her bir kromozomun hedeflenen sonug i¢in ne kadar iyi oldugu
hesaplanir. Burada bir uygunluk fonksiyonu kullanilmaktadir ve genetik algoritmanin
temel eksenini bu uygunluk fonksiyonu olusturur. Evrimlesmenin gelisimini teyit ve

kontrol eden ve basariy1 belirleyen bu uygunluk fonksiyonu olmaktadir.

- Uygunluk fonksiyonuna gore secilen kromozomlar arasinda esleyerek yeniden

kopyalama ve cesitlilik saglamak icin degistirme operatdrleri uygulanir. Bu siirecler
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dogal siiregteki tireme ve yeni nesil olusumu ve bu sirada da mutasyon ve ¢aprazlamalarin

gerceklesmesine denk diismektedir.

- Yeni kromozomlara yer agmak i¢in eski kromozomlar ¢ikarilir ve sabit
bliyiikliikte popiilasyonla ilerlenir. Bu asamada eski kromozomlardan yiiksek basari

gosteren belirli bir miktarin korunmasi tercih edilebilmektedir.

- Tim kromozomlar uygunluk fonksiyonu ile yeniden degerlendirilir ve toplum

Olceginde basar1 hesaplanir.

- Buraya kadar bahsedilen siire¢ tekrarli bir sekilde gergeklestirilerek kusaklar

boyunca siiren bir evrimle istenen 6grenmenin ger¢eklesmesi saglanir.

- Istenen basar1 olgiisiinii saglayan en iyi bireylerin olusmasiyla ¢dziim

gerceklestirilmis olur. (Nabiyev, 2016; s: 616-638)

2.3.3.9.Karinca Kolonisi Algoritmasi (Ant Colony Algorithm)

Karinca kolonisi algoritmasi karincalarin yiyeceklere olan yolun en optimum
alternatifini bulmak i¢in kullandiklar1 yontemi taklit eder. Karincalar, bu optimizasyonu
salgiladiklar1 feromon araciligiyla yaparlar. Bir yiyecege gidip gelen alternatif {i¢ yol
bulundugunu diisiinelim. Bu yollardan ikisi birbirine yakin uzunlukta, {i¢linciisii ise diger
ikisinin yaris1 kadar olsun. Bu durumda kisa yolu tercih eden bir karinca, uzun yoldan
giden karincalarin bir kere gidip geldigi siirede iki kere yiyecege gidip oradan yuvaya
donmiis olacaktir. Dolayisiyla yakin yolu tercih eden karincanin biraktigi feromon, uzak
yolu tercih edenlerinkine gore iki kat olur. Feromonlar bir yandan da ucup
kaybolmaktadir. Boylece daha kisa olan yolda feromon hep daha giiclii olur. Diger
karincalar feromonun daha gii¢lii oldugu izi takip ederek kisa yolu kullanmis olurlar. Ote
yandan bazi karincalar rastgele olarak diisiiniilebilecek yollar da takip ederler. Boylece
cesitliligi de saglamis olurlar. Algoritma karincalarin feromona dayali bu davranigini

taklit ederek calisir (Nabiyev, 2016; s:640-647).
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3. GEREC VE YONTEM

3.1.Arastirmanin Evreni

Arastirma, norobilimde makine 6grenmesinin nasil bir kullanimi oldugu ve

gelecekteki yonelimlerin nasil ger¢eklesebilecegi tizerinedir.
Bu baglamda arastirilan, tarama yapilan ve incelenen konular sunlardir:

- Norobilimde makine 6grenmesi yaklagimi kullanilan bilimsel
arastirma Ornekleri

- Is diinyasinda makine dgrenmesi kullanim &rnekleri

- Bilim diinyasinin baska alanlarinda makine 6grenmesi ve 6zellikle
derin 6grenme kullanim 6rnekleri

- Makine Ogrenmesi yaklagimi ile geleneksel bilimsel yaklasim
arasindaki farkliliklar

- Makine 6grenmesinin geleneksel bilimsel yaklasim iizerine olasi
etkileri

- Bilim ve is diinyasindaki diger kullanimlardan yola c¢ikarak
makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin ndrobilimde nasil etkiler yapabilecegine

iliskin ¢ikarimlar

3.2.Yontem

Calisma tekil orneklerin incelenmesi yani sira ¢ok sayida calismanin katalog
taranmasini da icermektedir. Tekil incelemelerle yaklasimlarin detaylarinin anlagilmasi
ve gerekli durumlarda kaynaklar {izerinden konunun detaylarina erigsim hedeflenmistir.
Katalog taramalar ise, uygulamalarin ne tiir alanlarda ne genislikte yayilabilecegini

incelemek agisindan 6nem kazanir.
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4. BULGULAR

Cesitli makine 6grenmesi tekniklerinin ndrobilim alaninda bilimsel ¢alismalarda
aktif bir sekilde kullanilmakta oldugu goriilmektedir. Ergiizel ve arkadaslarinin (2019)
“Binomial Logistic Regression and Artificial Neural Network Methods to Classify
Opioid-Dependent Subjects and Control Group Using Quantitative EEG Power
Measures” baslikli ¢alismasi1 bu konuda 6rnek olarak ele alinabilir.

Ergiizel ve arkadaslarinin (2019) ¢alismasinda 75 eroin bagimlis1 ve 59 saglikli
kisinin EEG verileri {izerinden siniflama gerceklestirme amaciyla makine dgrenmesi
yontemleri sinanmistir. EEG verileri ile ilgili 6n ¢aligmalarin ardindan, ortaya ¢ikan
yiiksek miktardaki girdi 6zellik sayisi sorununu asmak icin genetik algoritma
kullanilmistir. Béylece girdi 6zellikler i¢inde anlamli olanlarin ayrismasi saglanmis ve
asil caligmada kullanilacak yapay sinir aglariin daha verimli ve yiiksek basarimli
calismas1 miimkiin olmustur. Lojistik regresyonla elde edilen sonuglarin performansina
gore genetik algoritma ile 6n beslemesi yapilan yapay sinir aglarinin ¢ok daha yiiksek bir
performans gosterdigi ve iistelik daha az sayida girdi 6zellik kullandig1 belirlenmistir.
Sonuglarin sayisal karsilastirmasi Ergilizel ve arkadaslarinin (2019) ¢alismasinda detayl

olarak bulunmaktadir. Sekil 17°de performanslarin grafik karsilagtirmasi goriilebilir.
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Sekil 17: LR ve ANN ROC egrisi karsilastirmasi (Ergiizel ve ark., 2019)

Sonuglarin her ikisinin de EEG verileri lizerinden makine dgrenmesi ile eroin

bagimlis1 ve saglikli ayriminin yapilmasi konusunda umut verici oldugu goriilmektedir.
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EEG verileri lizerinden makine 6grenmesi teknikleri kullanmaksizin anlaml
¢ikarimlarin yapilabilecegi alanlar ¢ok daha kisitl kalmaktadir. Bu veriler, insan goziiyle
ve deneyimiyle incelenmek i¢in ¢ok karmasik bir oOlgektedir. Oysa bu calismada
gorildiigli gibi, makine 6grenmesi teknikleriyle yiiksek miktarda EEG verilerinin hem
indirgenmesi hem de smiflandirma gibi islemler i¢in kullanilabilmesi miimkiin

olmaktadir.

4.1. Norobilimde makine 6grenmesi

Norobilimin yenilik¢i konularinda makine 6grenmesini kullanmak neredeyse bir
zorunluluktur. Mesela ampiite insanlarin takma kol kullanmalari gibi durumlarda,
beyinlerindeki hareket ifadelerini sinyallerden ¢oziimlemenin bagka bir yolu miimkiin
gorinmemektedir. Makine 6grenmesi kullanan hayvan deneylerinde denek hayvanlarin
milisaniye bazinda ne yonde ve acida hareket etmek istedikleri tespit edilebilmektedir.
(Savage, 2019)

fMRI gibi yontemlerde neredeyse her saniyede beyinin 1-2 milimetrelik
boliimlerinden sinyal alinir ve bu kayitlar saatlerce siirebilir. Bu tiir bir veri biiyikliiglinii
makine 6grenmesi olmadan analiz etmek miimkiin degildir. (Savage, 2019)

Gorme ve isitme gibi duyularin analiz ve taklit edilmesi de ancak makine
ogrenmesi tekniklerini kullanarak miimkiindiir. Yine etik gerekgelerle yapilamayan
deneysel insan beyni ¢alismalari, ancak makine 6grenmesiyle iiretilmis dis simiilasyonlar
tizerinden gerceklestirilebilir. (Savage, 2019)

Yine de makine 6grenmesi, beyni ¢cozmils oldugumuz anlamina gelmez. Ciinkii
derin 6grenme yapilarinda bile ¢ogu durumda 6rnekli 6grenme ger¢eklesmektedir. Oysa
insan beyni neredeyse hi¢ yonlendirme olmadan siirekli gbézlem ve c¢ikarimlarla
yonlendirmesiz 6grenmeyi becerebilmektedir. Derin 6grenmeye bunu yaptirmanin yolu
heniiz kesfedilememistir. (Savage, 2019)

Makine 6grenmesindeki ana problem tiplerinden {igii; Ssiniflama, regresyon ve
kiimelemedir. Noronlar seviyesindeki faaliyetleri gbzlemledigimiz her durumda dis
ortamdaki tahminler i¢in makine 6grenmesini kullanmamiz miimkiin olabilir. Mesela bir
Oneriyi begenen ya da begenmeyen insanin beyin sinyalleriyle 6grenilmesi i¢in siniflama,

bir {irline fiyat bigen bir insanin beyin sinyallerinden ne kadarlik bir fiyat bictiginin
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regresyonla tahminlenmesi, beyin sinyallerinin kendi i¢inde kiimelenip anomalilerin
tespit edilmesi...

Tim bunlar, makine Ogrenmesi kullanmadan gergeklestirilmesi olanaksiz
calismalardir.

Norobilim alaninda makine 6grenmesine dayali bir bagka ¢alismada, Salvador
ve arkadaglar1 (2019) sizofreni alanina yonelir. Caligmalari, makine 6grenmesinin teshis
alaninda olas1 kullanimlarina isaret etmektedir. Calismada sizofreniye sahip 96 hasta ve
115 saglikl1 kontrol iizerinde tek multimod MRI oturumu uygulanmistir. Elde edilen bes
beyin haritasi tizerinde dort ayri siniflandirict makine 6grenme algoritmasi ile (Ridge,
Lasso, Random Forests, Gradient boosting) calisma gerceklestirilmistir. Farkli beyin
haritalariin sagladig: ek faydalar incelenmis ve sayisallastirilmistir. Ayrica ¢alismada
makine 6grenme modellerinin ayr1 ayr1 kullanilmasinin yani sira birlikte kullanimlarinin
(ensemble) getirdigi faydalar da incelenmistir. Sekil 18’de dort modelin ayr1 ayri

kullanimlarindaki basarimlarinin karsilagtirilmasi goriilmektedir.
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Sekil 18: Tekli modellerin karsilastirmasi (Salvador ve ark., 2019)
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Ek fayda analizi, haritalarin birbirlerine gore iirettikleri ek faydanin anlaml
oldugunu gostermistir. Yani tek bir haritadan ¢ikarim yapmak yerine haritalarin birlesik
kullanimlarinin basariy1r artirma olasiligi yiiksektir. Calismada yapilan ¢oklu mod
analizleri tekli modun en iyi basarimlar1 civarinda basarilar gostermistir.

Bu tiir ¢aligmalarin 6zellikle yiiksek riskli ve erken evre hastalar {izerinde
calisarak gelistirilmesi ve daha yiiksek islem giicleri kullanilarak beyin haritalarinin daha
yiiksek ¢oziiniirliikkte kullanilmalariyla pratik faydasi yiiksek uygulamalar dogurmasi
olas1 goriilmektedir. (Salvador ve ark., 2019)

Daikoku’nun (2019) miizik sekanslar1 lizerine olan aragtirma konusu, makine
ogrenmesi ile incelenebilecek 6nemli bir ndrobilimsel alana isaret eder: Istatistiksel
O0grenme. Miizikteki ton uyumlulugu ve sekansin arastirilmasina yonelik ¢alismada,
beyinde istatistiksel 6grenmenin séz konusu oldugu cesitli alanlara da dikkat g¢ekilir:
Miizik becerisi edinme, dil becerisi edinme, hedefe ulagsma adimlari, bilgideki belirsizligi
cozlimleme, bilgi karmagikligini kodlama, eylem kararlari, karar alma, konusurken ya da
yazarken soz dizimi ve daha fazlasi. Serebral kortekste edinilen istatistiksel bilginin
serebelluma gonderiliyor olabilecegine iliskin bulgulara da yine bu calismada isaret
edilmektedir. Serebellumun calismalari, motor yetenek edinme, aligkanlik edinme,
genelleme ve soyutlama becerileri agisindan 6nem arz etmektedir ve bunlarin tamaminda
istatistiksel 6grenme 6nemli bir rol oynamaktadir. Istatistiksel 6grenmeye iliskin veri
caligmalar1 icin pek ¢ok uygun makine 0grenmesi yaklasimi bulunmaktadir. Zaman
serileri ve Markov zincirleri bu tip yaklagimlara 6rnek olarak gosterilebilir. (Daikoku,
2019)

Solouki ve arkadaslarinin (2019) c¢alismasi ise, noronlar arasi etkilesimlerde
olas1 bozulmalarin etkisinin matematik, istatistik ve makine 6grenmesi modelleriyle ¢ok
daha zengin bir sekilde incelenebilecegini gosterir. Klasik ¢alismalar daha ¢ok belirli bir
sinaptik yolun belirgin bozulmasinin davranis iizerindeki etkisini inceler ve karmasik
mekanizmalar1 hesaplayabilme sansindan yoksundur. Etki ile davranis arasinda dogrudan
ve kesin bir iliski yakalanabilir ama ¢ogu zaman noronlar arasi etkilesim ¢ok karmasiktir
ve davranistaki bozulmaya etki yoldaki tek bozulmayla net bir sekilde baglanamayabilir.
Bunun yerine daha karmasik bir iligkiler biitiinii vardir ve bu iliskiler biitiinlinii
inceleyebilmek i¢in makine 6grenmesi yaklagimlari ¢ok daha zengin imkanlar sunar.

Makine 6grenmesi modellerinin gercek deneylerle birlikte kullanilarak, deney
simiilasyonlar1 olusturmasi ve gercek deney tasarimlarini ve basarimlarini gliglendirmesi

de ilging olabilecek kullanim alanlarindan biridir. Jensen ve arkadaslari tam da bu konu

31



tizerine bir bilimsel ¢alisma gergeklestirmisler. (2019) Ele aldiklar1 konu, insanlarin ve
hayvanlarin gegisli durumlarda ge¢is ¢ikarimini nasil yaptiklarina iligkindir. Bunlar, bir
kiime eleman arasindaki siralamalar1 kesfetmek i¢in kullanilan yontemlerdir. Sosyal bir
yapida bireyler arasindaki siralama hiyerarsisinin belirlenmesi, yiyecekler arasinda tercih
siralamasinin belirlenmesi gibi. Jensen ve arkadaslari konuyla ilgili galismalarinda model
kullanmayan ii¢ ve model bazli {i¢ algoritma kullanirlar ve model bazli yaklagimlarin
belirli bir dereceye kadar sorunu ‘¢6zebildigini’ sdylerler. Ger¢ek tahmin yapmak igin
kullanilmasalar bile, bu modeller hayvan deneylerinde gercek deneyler ve modele dayali
simiilasyon deneylerinin birlikte kullanilmasini saglayabilirler. Boylece gercek fiziksel
deneylerin para ve zaman olarak maliyetleri ¢cok daha etkin bir sekilde kullanilabilir.
Soyle bir senaryoyu diisiinebiliriz: Fiziksel dnciil deneyler gerceklestirilir. Bu deneylerin
sonuclarint da dikkate alarak egitilen makine 6grenmesi modelleri lizerinden yiiksek
sayida sanal deney c¢ok hizli ve diisiik maliyetle gerceklestirilir. Sanal deneylerin
sonuglarina gore ikinci dalga fiziksel deneyler segilerek gerceklestirilir. Ve bu yeni
fiziksel deneylerin sonuglariyla makine 6grenmesi modelleri iyilestirilir. Yeni dalga sanal
deneyler daha iyi 6grenmis bu modellerle gergeklestirilir. Ihtiya¢ duyuldugu kadar
fiziksel ve sanal deney cevrimleri tekrarlanabilir. Boylelikle basarimlari ¢ok yiiksek
olmayan modeller bile fiziksel deneylerle birlikte kullanilarak biiyiik parasal ve zamansal
tasarruflar saglayabilir, bilimsel calismalarin hizin1 ve etkisini artirabilirler. (Jensen ve
ark., 2019)

Yamazaki ve arkadaslarinin (2019) calismasi, aralarinda biitlinliik ve baglanti
kurulmasi zor alanlarin makine 6grenmesi sayesinde birlestirilmesinin ilging bir
oykiistidiir. Sekil 19°da goriildiigii gibi sadece hayvanlarin izlerinden yola ¢ikilarak ve
gerekli veri hazirlik agamalar1 ve makine 6grenme yontemleri kullanilarak bu hareketlerin
kokenindeki  norobilimsel ve  genetik  olgularla  karsilastirilabilecek  ve
anlamlandirilabilecek Oriintiiler belirlenebilmektedir. Bu tiir ¢aligmalar makine
ogrenmesi gibi ileri teknikleri kullanmadan da yapilabilmekte ancak sadece karmasikligi
daha diisiik hayvanlar i¢in miimkiin olmaktadir. Yamazaki ve arkadaslari, daha once
calismasi yapilmis bu tiir hayvanlara iliskin karsilagtirmalarla makine 6grenmesinde
gergeklestirdikleri modelin dogrulamasini da gergeklestirmektedirler. Ve bu dogrulanan
makine oOgrenmesi yaklasimi; geleneksel yontemleri kullanarak incelenmesi ve
yorumlanmasi zor olan daha karmasik davranigl hayvanlarin izlerini de yorumlayabilme

imkan1 getirmektedir. (Yamazaki ve ark., 2019)
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Bu calisma, ge¢miste iz siirliciilerin sadece izden yola ¢ikarak ¢ok genis bir
¢ikarimlar biitiiniine nasil ulasabildiklerine dair de ¢agrisimlar yapmaktadir. izin kendisi
ve onu ortaya ¢ikaran davraniglar arasinda biitiinciil, karmasik ve yogun bir iliski vardir.
Makine ya da insan yeterince deneyimle bu iliskilere iliskin bilgileri biriktirdiginde ve bu
bilgilerden bir anlam siizecek bir yogunluga eristiginde, sadece hayvanlarin izlerinden
bile derin anlamlara ulasmak, ¢ikarimlar yapabilmek, tahminler yapip uygulayabilmek
miimkiin olmaktadir. Makine 6grenmesinin insan Ogrenmesinden farki, istatistik
modeline erisimimiz olmasi, parametrelerine hakim olmamiz ve c¢esitli ortamlara
aktarabilmemiz gibi ¢arpici yonler igermektedir. Bu tiir insan uzmanliginda onciilleri
bulunan durumlarda, ilgili uzman kisilerin yaptiklar1 tahminler de makine 6grenmesinin
dogrudan konusu olabilir. Boylelikle o kisilerin yaptiklar1 etiketlemelerin istatistiksel

arka plan1 model haline getirilip taginabilir bir yap1 olarak kullanilabilir.

iz Verisi (x,y) Temel davranis 6zellikleri EM algoritmasi Kiume etiketleri
icin histogramlar ile kimeleme haritasi
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Sekil 19: Hayvan izlerinden makine 6grenmesi hazirlik ve uygulama asamalar: (Yamazaki

ve ark., 2019)

Zhang ve arkadaslar1 (2019) kas spasitesi Ol¢limlerini regresyon yoluyla ele
alirlar. SEMG sonuglar1 ve atalet durumu verilerini kullanarak yaptiklar ¢aligmada kas
spasitesi ile ilgili klasik dl¢im yontemlerine karsilagtirma yaparak daha etkin ve faydali
bir makine 6grenmesi yontemi gelistirmeyi hedeflerler. Boyle bir yontem diisiik maliyetli
bir ekipmanla hastanin ya da yakinlarimin kendi oOl¢iimlerini etkin bir sekilde
yapabilmelerini saglama potansiyeli tasir. Profesyonel bir insanin yardimi ya da
profesyonel bir ortama ulagma zorunlulugu ortadan kalkabilecektir. Kas spasitesi yasam
kalitesine yiiksek derecede etki eden bir rahatsizlik oldugu i¢in makine 6grenmesinin

getirdigi ek yaklasimlarin fayda potansiyeli yiiksektir.
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Calismada (Zhang, 2019) iki ayr1 model ve bu modelleri birlikte kullanan {i¢iincii
bir yaklasim denenmistir. Sekil 20’de ¢oklu modelin gosterdigi yiiksek basarim
goriilebilir. Iki modelin basarili oldugu alt gruplar farkl1 oldugu i¢in birlikte kullanimlari
daha genis bir perspektifte basar1 saglayarak genel skorlar1 da yiliksek seviyelere
cekmistir. Bu tiir bulgular, makine 6grenmesi sayesinde insan algisini zorlayabilecek
coklu ve karmasik modellerin gosterebildigi basariyr 6rneklemektedir. Coklu modelin
basarisinin olas1 bir temeli, kas spasitesinde norojenik sebeplerin ve mekanik bilesenlerin
birlikte etki etmesi olarak goriilebilir. Alt modellerin biri bir tiir sebebi, obiirii de diger
tiir sebebi yakalamakta daha etkin olabilir.

Gelistirilen modelin daha fazla 6rnekle teyit edilmesi ve daha da iyilestirilip
yaygin kullanima alinmasinin, kas spastisitesi olan hastalarin kisisel olarak 6zellestirilmis
tedaviler uygulanip takip edilerek daha basarili bir sekilde tedavi edilmelerinde yararl

olabilecegi goriilmektedir. (Zhang, 2019)
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Sekil 20: Coklu makine 6grenmesi modelinin MAS skoruna yakinlasma

performansi (Zhang ve ark., 2019)

Norobilimin gelisiminde en dnemli etkenlerden baslicalari, canli beyinle ilgili
gozlem yapabilmemizi saglayan teknolojiler ve bunlarin giderek daha hassas hale gelen

¢ikarimlar1 olmustur. Ancak herhangi bir ¢alisma alaninda etkin olan ndronlarin sayisi
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milyonlarla ifade edilebilirken, bunlarla ilgili yapabildigimiz Ol¢iimler daha g¢ok
genelleme, 6zetleme niteligindedir. Bu yiizden sadece Ol¢iimleri yapmak degil, giderek
biiyiik veri kivaminda hem mekansal ¢6ziiniirlik hem de zamansal aralik olarak devasa
boyutlara gelebilen bu verileri anlamlandiracak yontemler kullanmak da son derece
kritiktir. Makine Ogrenmesi yoOntemleri kullanilmadan bu verileri anlamli hale
getirebilmek pek olas1 degildir. Ancak ¢ok belirgin baglantilari normal insan incelemesi
ile degerlendirmek miimkiin olur. Oysa sadece en belirgin baglantilar1 degil, yapinin
icinde sakl1 olan oriintiileri yakalayarak ¢cok daha fazlasini elde etmek miimkiin olabilir.
Beyin taramalarin1 daha derin anlamlandirmaya yonelik bu tiir sayisal caligmalar
norobilimde makine 6grenmesi kullaniminin hizla artacagi alanlardandir. Mohebian ve
arkadaslarinin (2019) caligsmas1 bu tiir yaklagimlara bir 6rnek olarak verilebilir.

Bu tiir ¢aligmalarin ¢1g1r agici etkileri olabilir. Ciinkii temelde bir gézlem yapip
ondan sonu¢ cikarmak degil, yiiklii miktardaki sinyali daha iyi ¢oziimleme ile ilgili
yaklasimlar gelistirmek tizerinedir bu g¢alismalar. (Mohebian, 2019) Mevcut tarama
yontemlerinden daha zengin ¢ikarimlar ortaya koyabilecek her ¢alisma, kendisi ardindan
yapilabilecek binlerce yeni c¢alisma anlamina gelmektedir. Beynin ¢alisma
mekanizmasini daha iyi kavramamiz ve dijital diinya ile etkilesim gibi konularda bu
calisma mekanizmalar1 ile entegre yapilar kurabilmemiz, makine insan ara yiiziinde
devrim niteliginde sonuglar dogurabilir. Ve makine insan ara yiizii konusundaki
gelismeler, bu tiir calismalarin kullanilabilecegi alanlardan sadece biridir.

Siradaki 6rnegimiz bu tiir néron aktivitelerinin incelemelerinin saglayabilecegi
faydalar1 isaret eder. Xing ve arkadaslarinin ¢alismasinda (2019) insan dis1 primatlar
tizerinde motor korteksle ilgili dinamik sistem goriiniimlerinin makine grenmesi yoluyla
incelenmesi ile yiriiylls, yokus tirmanma ve kasitli uzanma gibi hareketlere iliskin
orlintiilerin yakalanmasina odaklanilir. Makine Ogrenmesinin imkanlarinin ndron
aktivitesi ile sonuglari arasindaki baglamda kullanilmasinin yayginlagmasi, dniimiizdeki
yillarda pek ¢ok bilimsel ¢calismaya ve bunlarin sonucu olarak da yeni teknolojik kullanim
alanlarina yol agacak gibi gortinmektedir.

Norolojik bir rahatsizligin pesindeyseniz, miicadele etmek, iyilestirmek ya da
yavaslatmak i¢in beyinde neler olup bittigini iyi takip edebilmek ve sonraki asamalarla
ilgili tahmin tiretebilmek ¢cok 6nemli olacaktir. Bu tiir rahatsizliklarin en 6nemlilerinden
birisi Alzheimer’dir. Omiir beklentilerinin de artmasiyla Alzheimer, yayginligi (Pena,

2019) ve olusturdugu etkilerle en dnemli ndrolojik rahatsizliklardan birisi konumundadir.
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Pena ve arkadaglarinin (2019) konuya yaklagimi, insan emeginin ve zamanla
Ogrenilmis yontemlerinin kaliplarindan ¢ikip derin 6grenmenin imkanlarini kullanmaktir.
BoOylece hem insan algismin kisitlarini agmak miimkiin olacak, hem de belki de
diisiiniilmemis yeni baglantilarin ortaya ¢ikmasini saglayacak sekilde, belirli bolgelerin
degil de tiim beynin hastalik boyunca izledigi seyir derin 6grenme tarafindan girdi olarak
ele alinabilecektir.

Makine 6grenmesinin ¢ok daha gelismis bir hali olan derin 6grenmede, etkili
olan bilesenleri belirlemekle ilgili 6n ¢caligmalar da insan eliyle yapilmak yerine gelismis
derin 6grenme yapilarina birakilir. Boylece yanli bakisla goz ardi edilebilecek
baglantilarin da yiiksek islem gilicii ve derin 0grenmenin kusatict yaklasimlari ile
yakalanmasi imkan1 olusur.

Derin 6grenmenin bu sekilde kullanilmasi bilimsel ¢alismalarda yaygin olarak
kullanilan hipotez belirleme ve test etme asamalarmi da yeniden diisiinmemizi
gerektirebilir. Bu calismada goriildiigii gibi hipotezler kurularak olusturulmus belirli
kaliplar yerine daha genel olarak konunun derin 6grenme ile, veri bilimi ile ele alinmasi

daha iyi sonuglar verebilmektedir. (Pena ve ark., 2019)

4.2. Is diinyasinda makine 6grenmesi kullanimi

Makine 6grenmesinin norobilim alaninda potansiyel kullanimlarini diistinmek
icin 6nemli bir onciil inceleme is diinyasinda makine 6grenmesinin kullaniminin ve
yayginliginin nasil gelistigine bakmak olabilir.

Mesela bir siipermarket zincirinin bebek bekleyen miisterilerinin kimler
oldugunu basariyla tahmin edebilmesi, konunun is diinyasinda ne kadar yaygin bir
kullanima sahip oldugunu gosterir. (Siegel, 2016; s:74) Boyle bir tahmini nasil
yapabilmektedir? Oncelikle etiketleme verisi olarak kullanabilecegi miisteri verileri
bulunmaktadir. Goniillii olarak bebek kayit defteri kaydi olusturan miisteriler bebek
beklediklerini, hatta hangi tarihte beklediklerini belirtmis oluyorlardi. Uyelik kayitlari
tizerinden diger miisteri bilgilerine ve sadakat kart1 lizerinden aligveris bilgilerine de sahip
olunca, kestirim yapmak igin gerekli bilesenler tamamlanmis oldu. Siegel (2016; s:74)
gelistirilen bu model sayesinde ilgili marketler zincirinin hamilelikle ilgili triinleri

tanitacagl miisteri kitlesini %30 artirdigini belirtmektedir.
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Makine 6grenmesi ile ilgili ge¢miste belirli bir zaman aralifina iliskin girdi
verilerine ve bu aralifin sonucundaki ¢ikt1 verisine sahipseniz, pek ¢cok probleme ¢éziim
getirme sansiniz bulunur. Bebek bekleyen kadinlar1 tahmin edebileceginiz gibi, belirli bir
siire sonra kimlerin istifa edecegini iyi bir kalitede tahmin etme sansiniz bulunmaktadir.
(Siegel, 2016, s:87,88)

Is diinyasinda bu tahminlerin yapilabilmesini saglayan, isin giderek
dijitallesmesi ile birlikte, verilerin zaten islemlerin kendileri sirasinda, islemler dijital
ortamda gergeklestigi i¢in otomatik olarak veri halinde kaydedilmesidir. Bu veriler siiren
bir yapiya iligkin rastgele az sayida 6rnekten alinmis degildir; aksine islerin tamami zaten
veri olarak islenmekte ve ayrica bir veri girig siireci degil isin kendisinin veri olarak
yiirlitiilmesi s6z konusu olmaktadir.

Makine d6grenmesinin is diinyasinda en erken ve hizli yayildigi alanlardan birisi
bankaciliktir. Kredi riski degerlendirme alaninda makine Ogrenmesinin erken
donemlerinden itibaren ¢ok Oncii uygulamalar yapan bankalar olmustur. Makine
O0grenmesi modelleri otomasyon c¢alismalariyla birlikte yapay zeka olarak davranir ve
kredileri mikro seviyede siirekli kontrol altinda tutabilir. Insan eliyle yapilamayacak
kadar dinamik bir sekilde yeniden Ogrenerek siirekli bir takip mekanizmasi isletme
imkani1 olur boylece. Sadece kredi riski degil, var olan miisterilerin hangilerinin belirli bir
siire sonra kaybedileceginin tahminlenmesi de bankalarin 6nemli calismalarindan
olagelmistir. (Siegel, 2016; s:167-204)

Bankacilik ve telekom gibi ¢ok sayida miisterinin 6zliik ve islem bilgilerine
sahip olan sektorlerde makine 68renmesi bliyiik atilimlar gergeklestirmistir. Bu iki
sektorde, yasal sebeplerle miisterilerin pek ¢ok bilgilerini beyan etmeleri gerekmektedir.
Yine bu iki sektorde yapilan tiim islemler otomatik olarak veri yapilari iizerinde
gerceklestirilmekte ve kayitlar1 dogrudan islemler sirasinda olugmaktadir. Her iki
sektorde olusan biiyiik karlar ve bu karlarda miisteri davranisini uygun yonetmenin 6nemi
de makine 6grenmesinin bu iki sektorde gelisimini zorunlu kilmastir.

Sonraki onemli atilimlardan bazilar1 dijitallesmenin getirdigi yeniliklerle
olmustur. Netflix’in Onerilerini daha da akilli hale getirmeye yonelik actigr 1 milyon
dolarlik makine 6grenmesi yarismasi bunun drnegi olarak goriilebilir. Oncelikle daha
once miisterilerin film ve dizi izleme aligkanliklarina iliskin veriler kisithiyken, dijital
ortamda izlemenin getirdigi yenilikler, miisteri verisinin ¢ok daha detayli olarak elde
edilebilmesini saglamistir. Boylece yayin izleme deneyimi de bankacilik ve telekom

miisteri islemleri gibi, tamamen c¢evrimig¢i ortamda olusan ve verilerinin sistemde
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olustugu bir hale gelmistir. Netflix’in yarigmay1 da online ortamda yapmasi, diinya
capinda pek ¢ok takimin zorlu hedef icin ¢abaya girismesini saglamistir. Yarisma
siirecinde takimlarin basar1 sinirlarindan uzak kalmasi zamanla ¢ok ilging bir gelismeye
sebep olmus ve takimlar isbirligi yapmaya, modellerini etkilesime sokmaya
baglamislardir. Bu yarigma, modellerin birlikte kullanimi ile kestirim giiglerinin
artirllmasi yaklagimin1 yaygin kullanima sokmustur. Derin 6grenmeye dogru giden
Oonemli bir asama olarak goriilebilir. Ve daha iyi Oneri sistemlerinin muhtesem etkisi:
Izlediginiz daha ilk birka¢ yaymndaki davramismnizla sistem hizla size gercekten
hoslanacaginiz yiizlerce yayin 6nermeye baslayabilir. (Siegel, 2016; s:205-224)

Makine 6grenmesindeki geligmeler dar alanda tanimli problemler konusunda
yapay zeka uygulamalarini da yeni {istiin seviyelere getirmistir. Bu dar alan satrang gibi,
jeopardy gibi, go gibi, insan egemenliginin dogal goriindiigii alanlarda bile makinelerin
daha istiin konuma gelmesini yasamistir. Jeopardy gibi tamamen metin tabanli akil
kullanilan ve insanlarin giindelik kiiltiirlerinin ¢ok genis alanlarinda dolasan bir
yarigmada bile, biiyiik yatirimlar ve artan islem gii¢leri, dijital ortamda birikip 6grenilen
verilerin inanilmaz hacmiyle, makine §grenmesi insana galip gelmistir. Sonraki yillarda
derin Ogrenmenin hedefleyecegi yeni zirvelerin bir bagka habercisi olarak
degerlendirilebilir bu gelismeler. (Siegel, 2016; s:225-265)

Siegel’in (2016, s:305-307) makine 6grenmesi ile yakin déonemde yapilacagini
diisiindiigii baz1 ¢aligmalar1 s0yle 6zetleyebiliriz:

- Arabanin, binen kisinin hirsiz mi1 yetkili mi oldugunu anlamasi

- Miizik sistemlerinin kendiliginden sevecegimiz sarkilar segcmesi

- Navigasyon sisteminin otomatik yol 6nermesi ve aracin hizi gibi
unsurlar1 kontrol altinda tutup miidahale etmesi

- Yolculuk esnasinda mola ve yemek gibi 6nerilerin akilli yapilmasi

- Sosyal medya uygulamalariin akill asistanlar haline gelmesi

- Miisterinin ihtiyacini akilli algilayarak olusturulan usta isi satig
Onerileri

- Arag kullanirken tamamen sesli iletisimle ¢ok karmasik isler igin
bile yonlenen ve yonlendiren akilli dijital asistan

- Siirticiiniin dikkatini gézeten ve akilli uyarilar yapan arag

- Akilli garpigma ve kaza riski onleyicileri

- Aracimizin akill bakimi

- Akall1 ve kisiye 6zel kredi kullandirma
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- Akill ve kisiye 0zel sigorta

- Akill glivenlik sistemleri

- Akilli yollar

- Akalli stiriicti kotii davranis takip ve yasaklama sistemleri

- Akilli dijital hekim asistan

Siegel’in makine Ogrenmesini anlatirken kullandigi kestirimsel analitik

uygulamalarini 6zetlemek, is diinyasindaki kullanimlar konusunda bize 1s1k tutacaktir:
(Siegel, 2016; s: 310-314)

- Dogrudan pazarlama hedefleri

- Kestirimsel reklam hedefi belirleme

- Kara kutu alim-satim sistemi

- Kestirim metoduyla hamileligin belirlenmesi

- Calisan devrini azaltmak

- Sug islenecek yerlerin belirlenmesi

- Sahtekarlik girisimlerinin tespiti

- Iletisim agina yetkisiz girislerin tespiti

p COp e-postalarin filtrelenmesi

- Masa oyunlari

- Suclularin tekrar sug isleme ihtimali

- Stiphelilerin otomatik tespiti

- Blog yazilarinda endise duygusunun tespiti

- Miisteri kayb1 konusunda model olusturularak miisterileri elde

tutmak

- Konut kredisi deger tahmini

- Film tavsiyeleri

- Acik soru cevaplama

- Ogrenme hedeflerinin basarilmasi siirecinde yol gostericilik

- Yayik modeli kullanilarak miisterilerin elde tutulmasi

- Tepki yiikseltme modeliyle dogrudan hedefe 6zel pazarlama

- Yayik yiikseltme modeliyle miisterilerin elde tutulmasi

- Se¢cmenlere yonelik siyasi kampanyalarin yiiriitiilmesi

Siegel’in (2016; s: 327-348) kestirimsel analitigin uygulandigr alanlardan 182

tanesini ele aldigr listenin hangi alanlara ve bunlarin altinda hangi konulara yayilmis

oldugunu gérmek bir hayli ufuk acici:

39



- Aile ve 6zel hayat
o Lokasyon tahmini (Nerede olacaksiniz? Nereye
gideceksiniz?)
o Fotografta kim var? (Yiiz tanima)
o Hangi Facebook gonderisini begeneceksiniz? (Haber akist

optimizasyonu i¢in)

o Rezervasyon talebinin kabulii
o Arkadaslik
o Ask

o Hamilelik
o  Sadakatsizlik
o Bosanma
o Olim
- Pazarlama, reklam ve web
o Satin almalar (hedef kitleyi daha iyi belirlemek — tepki
modelleme)
0 Iptaller (miisterileri elde tutmak — yayik modelleme)
o Bagarili satiglar (satis tekliflerinin 6nceliklendirilmesi igin)
o Uriin tercihleri (kisiye dzel tavsiyeler igin)
o Fare tiklamalar1 (gosterilecek igerigin se¢imi i¢in)
o Etkisiz reklamlar (reklam verenlerin uyarilmasi i¢in)
o Viral tweetler ve mesajlar (olabildigince fazla kisiye
ulagmak igin)
o Cop epostalarin filtrelenmesi
o Hit sarkilar, ¢ok tutulan filmler
- Finansal riskler ve sigorta
o Arac kazalarinda yasanan yaralanmalar
o Yiiksek maliyet yaratan isyeri kazalari
o Sigorta tazminat talepleri
o Oliim
o Konut kredileri erken 6demeleri
o  Odenemeyen borglar (risk)
o  Odenmeyen borglar

o Hisse senedi borsasi (kara kutu alim-satim i¢in)
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o

o

Ucgak bilet fiyatlari
Belli bir fiyattan konaklama rezervasyonu

fiyatlandirma igin)

©)

- Saglik

o

©)

©)

o

o

Gise yapacak filmler

Olim

Ameliyathane enfeksiyonlar1
Grip

Meme kanseri

Kan zehirlenmesi

HIV

[laclarin etkileri
Prematiire dogum
Ereksiyon bozuklugu
Hastaneye yatislar
Ilaglar1 yanls kullanma
Klinik test kobaylar1
Faturalama hatalari

Cesitli saglik riskleri

- Sugla miicadele ve sahtekarlik tespiti

o

Sahtekarlik
. Vergi gelirleri
. Kamu kurumu faturalari

= Kamu ihaleleri

] Isci tazminatlar

. Medicaid 6demeleri

. Medicare 6demeleri

. Arag sigortasi tazminat talepleri

. Garanti talepleri

= Cekler
Cinayet
Toplumsal huzursuzluk
Sokaklarda islenen suglar

Teror saldirilari
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o) Sehir diizenlemelerine riayet
o Tekrar sug isleme
. Mahkumiyete karar vermek i¢in
" Rehabilitasyon gérevlendirmeleri yapabilmek igin
o Katilin yakalanmasi
o Giivenlik diizeyi
o Hacker ve virtisler
- Hata tespiti, giivenlik ve lojistik verimlilik
o Sistem arizas1 (sorunlar1 proaktif olarak dnlemek icin)
. Uydular / niikleer reaktdrler
. Elektrik dagitimi
. Rogarlar
. Tren raylari

= Tren tekerlekleri

. Ofis ekipmanlari

. Kredi kart1 6deme sistemleri
. Binalar

= Sirket iletisim aglart

o Arnzali pargalarin saptanmasi (montaj hatt1 kalite kontrolii
i¢in)

o Petrol akis hizlar1 (Yeraltindaki petrol yataklarinin
belirlenmesi i¢in)

o Petrol rafinerisi giivenlik olaylari

o Deniz kazalar

o Kargo tasimacilig1 (teslimat yapilacak adresleri igin)

o Taksi (yolcunun gidecegi yer)

o Miisteri ihtiyaglar1 (hizmetlerin daha kaliteli sunulmasi
igin)

o) Ucak kazasinda olenler

o Ucak tehirleri

o  Trafik

¢ Kesilen telefon goriigmeleri

o Yangin ve kursun zehirlenmeleri

o Stirticii dikkatsizligi
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- Devlet, siyaset, STK’lar ve egitim
o Se¢menleri ikna etmek
o Bagislar
o Fon dagitimi1
o Restoranlarda saglik kurallarinin ihlali
o Boya kaynakli kursun zehirlenmesi
o Yangin
o Enerji tiiketimi
o Asirt yiiksek gayrimenkul kiralari
o Bagvuru onay ve retleri

o Destek ihtiyaci

o Okuldan atilmalar
o Notlar
. Bilgisayarin otomatik not verebilmesi i¢in

. Akademik yardimin hedefli yiiriitiilebilmesi i¢in
o Bilgi (kisisellestirilmis egitim i¢in)
- Insan dilini anlama, diisiince, psikoloji
¢ Sorularin yanitlanmasi
o  Yalanlar
o Hakaretler
o Uygunsuz yorumlar
o Kinaye
o) Memnuniyetsizlik
o Stirticti dikkatsizligi
o Psikopatlik
o Sizofreni
o Giizellik
o Beyin faaliyetleri (goriilen seyin hareketli bir goriintiistinii
olusturmak igin)
o Diisiinceler

- Isgiicii, insan kaynaklar

o Isten ayrilma
o Personelin iste kalma siiresi
o Is performansi
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o ABD Ozel Kuvvetler egitimleri
o Petrol rafinerilerindeki giivenlik olaylar1
o  Beceriler

o Is basvurulari

4.3. Derin 6grenme kullanim alanlari

Is diinyasinda makine &grenmesi kullanim alanlarindan bahsederken
anlattiklarimiz, aktardiklarimiz ve 6rnekler neredeyse tamamiyla derin 6grenme Oncesi
makine O6grenmesi yontemleriyle yapilan ya da yapilabilecek g¢aligmalar. Oysa derin
Ogrenme bir hayli gelisti ve normal makine 6grenmesi basarimlarinin 6tesinde uygulama
alanlar1 buluyor.

Derin grenmenin makine Ogrenmesine gore nasil bir fark olusturdugunu
ornekleri lizerinden daha net gorecegiz, ancak bu istlinliiglin temellerini anlayabilmek
i¢in aralarindaki farklarin teorisi lizerinde durmak yararli olacaktir. Derin 6grenmeyi ¢ok
katmanli makine 6grenmesi olarak diislinebiliriz. Cok katmanli yapisi, bu ¢oklu katman
yapisini kullanan daha gelismis ve 6zel makine 6grenmesi yaklagimlarina izin vermesi ve
tizerinde calisabilecegi GPU’lu makineler ya da bulut sistemlerinin kullanilabilmesi
sayesinde derin Ogrenme ¢ok daha karmasik problemleri ¢dziimlemede
kullanilabilmektedir. Klasik makine O6grenmesine gore onemli bir farki ise, etkili
olabilecek girdilerin insan eliyle belirlenmesine gerek olmadan ham girdilerle sonug
arasindaki baglantilar1 kurabilmesi yetkinligidir. Derin 6grenme de makine 6grenmesidir,
ancak makine 6grenmesinin ¢ok gelismis bir halidir. (Stit¢li ve Aytekin, 2018; s:175-180)
Sekil 21 bu yapilarin iligkilerini gdstermektedir.

Konu ile ilgili ¢aligmalarin seyri c¢ok ilgi ¢ekicidir. Konuyla ilgili uzmanlar
oncelikle yapay zekay: hayal etmis ve insan zekasini dig ortamda olusturmak hedefiyle
calismalar yapmislardir. Bu alandaki ¢alismalarin doniip dolasip makine 6grenmesine
baglandigin1 gérmiistiik. (Nilsson, 2018) Bilgisayar gormesinden metinde anlam aramaya
kadar yapay zeka baglaminda iizerinde durulan konularin hemen hepsinin yolu makine
ogrenmesine c¢ikmistir. Zeka piriltilart goriilen her konu, arka planinda 6grenme
gerektirmistir. Makine dgrenmesi alanindaki ¢alismalarin boyut atlamasini saglayansa
derin 6grenme alanindaki gelismeler olmustur. Insanin alt edilemeyecegi diisiiniilen

zihinsel ¢aligsma alanlarinda makine 6grenmesinin ancak derin 6grenme yaklagimlari ile
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biiylik basarimlar elde edebildigi goriilmektedir. 2016 yilinda Go oyununda makinenin
insan sampiyonu yenmeyi basarmasi, sonra da daha yenilik¢i bir yapay zekanin,
insanlarin oynadig1r oyunlardan 6grenmek yerine tamamen kendi kendine oyunlar
oynaylp sonuglarindan 6grenmesi yoluyla ilk yapay zekay1r yenmeyi basarmasi, derin
O6grenmenin ne kadar genis ufuklara sahip oldugunu gostermektedir. Derin 6grenmenin
yaygin kullanilmaya baslamasinin ne kadar yeni oldugu diisiiniilecek olursa, ortaya
koyabilecegi basarimlarin ¢ok daha genis alanlara ve derinliklere yayilabilecegini

Ongormek miimkiindiir.

,// Yapay Zeka \

7 \
/ os \
[ . v . \
ST T Tecl Makine Ogrenmesi
tasarlandi
7~ N
\
1964-1966 1980’lerde T o
Eliza gelistirildi basladi Derin Ogrenme
1970’ler 1996 IBM Deep 2009 Derin Ogrenme 2016 Google Deepmind
MYCIN yazildi Blue’yu gelistirdi ¢alismalarn bagladi AlphaGo’vu gelistirdi

. L e y 4

Sekil 21: Derin 6grenmenin baglantih alanlarla iliskisi (Siitcii ve Aytekin,

2018; s:176)

Klasik makine ogrenmesi yetkinliklerinin is diinyasinda ne kadar genis
kullanimlar1 oldugunu gormiistiik. Derin 6grenme ile birlikte, makine 6grenmesi bilim
diinyasinda da ¢ok daha yaygin olarak kullanilmaya baslamistir. Norobilimde makine
O0grenmesi kullanimi 6rnekleri iizerinde de durmustuk. Simdi yasam bilimleri alaninda
derin 6grenme tarzi makine 6grenmesi kullanim alanlari {izerinde biraz duralim.

Ilging calisma alanlarindan birisi molekiillerdir. Molekiiller 6zellikle yasam
bilimleri alaninda 6nemli etkilere sahip bir ¢alisma alanidir. Ve genel olarak deneysel
caligmalar gerektirirler. Bu ¢aligmalarin aldiklart stireler ve maliyetleri, yapilmak istenen
caligmalarn kisitlayict etkilere sahip olabilmektedir. Oysa molekiillerin tespit edilmesi

daha kolay pek c¢ok ozelliklerini girdi olarak alip belirli 6zelliklere sahip olup
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olmadiklarini inceleyen derin 6grenme modelleri kurgulanabilir. Binlerce molekiiliin
yiizlerce bildigimiz 06zelligi oldugunu diisiinelim. Bu molekiillerle ilgili incelemek
istedigimiz belirli bir ek 6zellik olsun. Bu 6zelligi molekiillerin tamama i¢in test etmek
yerine mesela beste birinde test edip bu test sonuglarindan 6grenen bir derin 6grenme
modeli tasarlanabilir. Bu modeli kullanarak kalan beste dordiin bu 6zelliginin nasil
gerceklesecegi tahminlenebilir. Boylece sonraki deneyler el yordamiyla yapilmak yerine,
istedigimiz Ozelligi saglama potansiyeli daha yiiksek olan molekiilleri hedefleyen
deneyler yapilabilir. (Ramsundar ve ark., 2019; s: 41-57)

Bu tiir derin 6grenme yaklagimlari molekiiler biyolojiden genetige kadar cesitli
yasam bilimlerinde kullanilmaktadir. Ozellikle genetik alani ¢ok yogun veri isleme
yapilart iizerinden yiirimektedir ve bu verilerdeki baglantilarin sadece ¢ok belirgin
olanlar1 makine 6grenmesi gibi yaklagimlar kullanilmadan incelenebilir durumdadir.
Genetik iligkiler ¢cogunlukla derin 6grenme yaklasimlari gerektirecek kadar yiiksek
karmasikliktadir. (Ramsundar ve ark., 2019; s:59-99)

Goriintii islemeye yonelik yliksek basarimlara sahip olan derin 6grenme alaninin
yasam bilimlerinde 6zellikle etkin olarak kullanilmalar1 diisiiniilebilecek bir alan ise
mikroskobik goriintiilerdir. (Ramsundar ve ark., 2019; s: 101-127)

Yasam bilimlerinde derin 6grenmenin kullaniminin en kritik oldugu alt
alanlardan biri de tip olarak belirtilebilir. Teshiste derin 6grenmenin saglayabilecegi
destekler, saglik verilerinin biriktirilmesi ve bunlardaki trendler ve gizli baglantilarin
kesfedilmesine yonelik ¢alismalar, radyoloji goriintiilerinin derin 6grenmeyle
incelenmesi, tedavilerin belirlenmesi ve uygulanmasinda etkinlik takibi gibi pek ¢ok
konuda derin 6grenmeden yararlanmak miimkiindiir. (Ramsundar ve ark., 2019; s: 129-
149)

Derin 0grenmede sonug¢ elde ettiginiz halde baglantilarin  sebebini
aciklayamamak yani aslinda baglantiyr kesfettiginiz halde sebebini anlayamamak sik
karsilagilabilen bir durumdur. Bilimsel c¢ikarimlar yaparken {izerinde cokg¢a kafa
yorulmas1 gereken yoOnlerden birisi bu olabilir. Bu konuda yenilik¢i caligmalar
yapilmaktadir. (Ramsundar ve ark., 2019; s: 165-177)

Gelecege dogru baktigimizda makine 6grenmesinin siklikla kullanilacagi bir
alan olarak teshisi gérmek miimkiin. Hizla gelisen ve kolaylasan goriintiiliime
teknolojileri ile, hastaliklar: teshis etmek icin artik eskisine gore ¢cok daha fazla ve hizla
artan verilere sahibiz. Tekil olarak bu verilerin anlami olmakla birlikte, ¢cok sayida

hastaya iligkin verilerin birikmesi ve bu kisilerin takip eden donemde hastaliklariyla ilgili
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durumlarmin kesinlesmesi, etiketlenmis biiyiik veri anlamma gelir. Insanin altindan
kalkmakta zorlanacagi bu veri, makine 6grenmesinin ve derin 6grenmenin tam da aradig1
seydir. Bu gelismelerin saglanabilmesi i¢in, kisiye 6zel verilerin giivenliginin saglanmasi
ve paylasilmamalart konusu ile veriden elde edilecek genel kazanimlarin herkese
saglayacagi fayda arasinda bir dengenin yolunu bulmak gerekecektir. (Ramsundar ve
ark., 2019; s: 203-204)

Kisiye 6zel regete, makine 6grenmesiyle ve derin 6grenmeyle saglanabilecek bir
baska gelisme gibi duruyor. Kisiye ait verilerin birikmesi, bu tiir verilerle ila¢ kullanimi1
arasindaki eslesmelerin makine tarafindan 6grenilmesi, hatta belki bazi kullanimlarin
sanal olarak simiile edilip olas1 sonuglarinin aragtiritlmasi gibi yontemlerle, genel geger
receteler yerine kisiye, genetigine, yasam sartlarina, biyolojik durumuna uygun ve
dinamik olarak degisen ila¢ kullanimi ¢cok daha faydali sonuglar verebilir. Yeni ilaglarin
gelistirilmesi siirecinde de makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin kullanilmasi, siiregleri
kisaltip maliyetleri diisiirebilir. Hatta piyasada zaten kullanilmakta olan ¢esitli ilaglarin
amaglandiklar1 alandan farkli alanlarda faydalarinin ya da zararlarinin tespiti gibi

konularda da bu teknolojiler gok etkili olabilir. (Ramsunder ve ark., 2019; s:205-207)

4.4. Veri bilimi (Data Science)

Tiim bu bulgularla birlikte bilim yapma seklimiz nasil degisiyor olgusunu da
dikkate almak gerekli.

Geleneksel bilimsel metodu inceledigimizde, gozlemlerin dnemini goriiriiz.
Gozlem, bilimsel yontemin temelidir. Mevcut teori ile gozlemlerin birbirini etkiledigini
unutmamak gerekir. Ciinkii gozlem yapabilmek i¢in de belirli bir bilimsel bakisin var
olmast gerekir ve bu bakis gozlemi de etkiler. Gozlemlerden ¢ikarimlar yapilarak
hipotezler kurulur. Bu asamada bilimsel bilginin ilerlemesi ic¢in hipotezler
yanliglanabilecekleri deneyler tasarlanarak test edilirler. Kesin dogrulanma s6z konusu
degildir, ancak bir hipotez her dogrulandiginda biraz daha giiclenir; ta ki kesin bir sekilde
yanliglanabildigi bir deney kurgulanip ger¢eklesene kadar. (Kosso, 2011; s: 7-20)

Makine 6grenmesi, derin 6grenme derken, veri alanindaki gelismeler artik veri
bilimi diye bir baslik altinda toplaniyor. Sekil 22°de gordiigiimiiz gibi veri biliminin pek
cok alanla iligkisi var. Temelinde matematik ve istatistik oldugu kesin. Ama bu matematik

ve istatistik, geleneksel yontemlerin yani sira en yeni imkanlarin da eklenmesiyle veri

47



bilimine temel oluyor: Makine 6grenmesi, derin 6grenme, biiyiik veri analitigi gibi.
Calisilan alanla ilgili uzmanliklar yine 6nemli bir tabanini olusturuyor veri biliminin;
hangi alanda calisiliyorsa... Ote yandan yazilim ve veri gorsellestirme matematik ve
istatistik tabanli veri bilimini ¢ok ileri noktalara tasiyabiliyor. Yazilim sayesinde veri
bilimi yaklagimlar1 otomasyonla ve yogun entegrasyonla tanisiyor. Gorsellestirme
sayesinde veri biliminin karmagsik temellerine dayali sonucglar ¢ok daha anlasilir bir
sekilde insanlara sunulabiliyor. Hacker kafa yapisinin yaraticiligi veri miihendisliginin
azimli ¢abasiyla veri bilimini destekliyor. Bizim i¢in ilging olan bir bagka nokta ise su:
Veri bilimi bilimsel yontemden yararlandig1 gibi, veri bilimi sayesinde bilimsel yontem
de degisimlere ugruyor. Kosso’nun 6zetledigi sekilde bilimsel yaklasimin temelinde,
yapilmasi bir hayli zor olan gézlemler ve yogun insan emegiyle, yaraticiligiyla ortaya
konan hipotezleri test etmek icin kisitli miktarda veri ilizerinde odaklanan deneyler
yatiyordu. Oysa veri bilimi tiim ¢evresel faktorleriyle birlikte bu yaklagimlardaki kisitlar
darmadagin ediyor. Derin 6grenmenin bilim i¢in yogun bir sekilde kullanildigi 6rnekleri
incelersek, geleneksel bilimsel yaklasimlara goére Onemli farkliliklar oldugunu

gbzlemleyebiliriz.

Veri

Miihendisligi

Hacker Kafa
Yapisi

Bilimsel
Yoéntem

Gorsellestirme

fleri
Programlama

Alan Uzmanhg

Sekil 22: Veri bilimi ve diger alanlarla iliskisi (Siitcii ve Aytekin, 2018; 85

Bu farklarin en belirginleri sunlardir:
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- Gozlemler artik kisitli degil, aksine basa ¢ikamayacagimiz kadar
¢ok ve yogun gbzlem verisi olusuyor. Veri toplama araglarinin teknolojik gelisim
hiz1 gbzlem verisi zenginliginin daha da artacagina isaret ediyor.

- Bu kadar yogun goézlem verisinden hipotezler kurmak i¢in artik
insan zihniyle diisiinmek yeterli degil. Biiyiik miktardaki verilerin igindeki olas1
baglantilar arastirmak i¢in derin 6grenmeyi kullanmak, hipotez kurgulamak i¢in
harcanacak yiizlerce insan senesini ylizlerce derin 6grenme gilinii ¢alismasinin
izerine ylizlerce insan zihni ¢calismasiyla degistirecek gibi duruyor.

- Kisith miktarda denek iizerinden yapilan hipotez testleri yerine,
derin Ogrenmenin ardindan kurgulanan hipotezleri ve ¢ok daha karmagik
modelleri yine biiylik veri ile test etmek de gayet olas1 goriinen segeneklerden.

Makine 6grenmesinin ve Ozellikle derin 6grenme seviyesine gelmis makine
O0grenmesinin, veri biliminin genel ara¢ setiyle ve iliskileriyle birleserek, bilimsel

yaklagimda ¢ok dnemli yeni agilimlar getiriyor oldugu simdiden goriilmektedir.
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5. TARTISMA

5.1. Norobilimde makine 6grenmesi ve veri biliminin olas1 kullanim alanlari

Su ana kadarki bulgularimizdan yola ¢ikarak makine 6grenmesi ve derin

O6grenmenin ndrobilim alaninda yayginliginin giderek artacagini rahatlikla dngorebiliriz.
Olasi1 baz1 kullanim alanlarini diistinecek olursak:

. Beynin yapisi, isleyisi ve ortaya koydugu islev arasindaki
karmagik iligkilerin daha iyi kavranmasi i¢in goriintiileme tekniklerinin giderek
daha ince sonuglar elde edebilmesi derin Ogrenmeyle birleserek cigir agici
sonuclara sebep olabilir. Cesitli davranislarin, hastaliklarin gercek temellerine
derin 6grenme sayesinde yaklagma sansimiz artacaktir.

o Beyin ve sinir sistemi kaynakli hastaliklarin gelisim siireclerinin
anlasilmasi, hastaliklarin seyrinin 6nceden tahmin edilebilmesi, kullanilan tedavi
yontemlerinin etkilerinin incelenmesi ve gelecege yonelik etkilerinin daha iyi
tahminlenmesiyle kisiye 6zel iyilestirmeler yapilmasi gibi konular 6nemli ¢aligma
alanlar1 arasinda goriilebilir.

o Beyin ile dis ortam arasindaki baglanti ara yiizleri yani insan
makine ara yiizleri lizerine ¢ok yenilik¢i gelismeleri derin 6grenme saglayabilir.
Burada 6zellikle takma organlarla iliskiler, kisinin beyniyle dogrudan baglantil
olarak kullanilabilecek “ek organlar” gibi konularda ilging geligsmeler olabilir.

o Koruyucu bakim amagli olarak derin 6grenmenin kullanilmasiyla
beyin saglig1 ve gelisimiyle ilgili onciil uyarilarin olusmasi ve ur gibi problemlerin
olusumlarinin ¢ok erken asamalarinda yakalanmasi1 miimkiin olabilir.

. Sosyal olarak kabul gormeyen cesitli davranig kaliplarina iliskin
invasif olmayan yontemlerle ve kisinin heniiz ileri agamalara gelmeden kendi
onaytyla yapilabilecek kiiciik miidahalelerle zihinsel saglik kontrol altinda
tutulabilir.

o Kaotik ve periyodik olmayan epilepsi nobetleri veya kardiak
fibrilasyon (kalp krizi) gibi durumlarin kestirimi ve dnceden haber verebilecek

izleme uygulamalarinin kurgulanmasi
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Yukarida saydigimiz alanlarin her biri umut verici olmakla birlikte, kullanim
sekillerinin insan haklarina ve atipik davranis ¢esitliligine olas1 zararlar1 da etik agisindan

her zaman akilda tutulup sorgulanmalidir.

5.2. Sonug¢

Norobilimde ele alinan konu, diinyada su ana kadar karsilastigimiz en karmasik
mekanizma olan insan beynidir. Insan beyni, yogun bir veri isleme siirecine sahip olan,
inanilmaz karmasiklikta ve anlamakta giicliikk ¢ektigimiz miikemmel bir sistemdir. Bir
yandan beyin goriintiileme sistemlerindeki hizli teknolojik gelismelerle elde ettigimiz ¢ok
daha detayl1 veriler ve bir yandan da bu veriler iizerinden makine 6grenmesi ve derin
o0grenmeyle yapilabilecek c¢ikarimlar, ndrobilim alanindaki gelismelerin Sniimiizdeki

yillarda hizla artacagini ve yeni zirvelere ulasacagini hissettirmektedir.
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6. SONUC ve ONERILER

6.1. Sonug ve Oneriler

Norobilimde makine 6grenmesi ve gelecegi iizerine aragtirma yaptigimiz bu
calismada, ise insanin Ogrenme siireciyle basladik. Norobilimle paralel donemlerde
onemli atilimlar gergeklestiren yapay zeka da tam olarak bu konu {izerinde durmustur.
Gerek insanin gerek hayvanlarin 6grenme sekilleri iizerine olan dig gozlemlerle, gerekse
beynin i¢ mekanizmasinda néronlarin ¢alisma mekanizmalarinin incelenmesiyle yapay
zekada makine Ogrenmesi alani biliylk bir gelisme gostermistir. Yapay zekadaki
hedeflenen alanlarin hemen hepsinde makine 6grenmesi ¢ok 6nemli bir temel olmustur.
Ozellikle yakin dénemdeki gelismelerle makine dgrenmesinin derin 6grenme kivamina
gelmesi, cok daha biiylik verilerden ¢ok daha karmasik oriintiileri yakalamasini miimkiin
kilmigtir. Derin 6grenmenin girdilerle ilgili yogun insan ¢aligmasina gerek birakmadan
etiketlenmis ham veriden yola cikarak elde ettigi basarimlar, kullaniminin giderek

yayginlagmasini saglamaistir.

Bu baglamda, ndrobilimin neredeyse her alaninda c¢alismalarin makine
Ogrenmesi ve derin 6grenme ile desteklenmesi kritik 6nemde goziikmektedir. Makine
Ogrenmesi ve derin 6grenme tekniklerinin artik sadece sayisal analizde uzmanlasan siirl
sayida bilim insan1 tarafindan degil, neredeyse tiim bilim insanlar1 tarafindan

kullanilmalart miimkiin gériilmektedir.

6.2. Sonug¢

Norobilimin yeni biiyiikk atilimlar1 biliyiik veri ve derin O6grenme ile
gerceklesmektedir. Bu konuya daha fazla nérobilim uzmaninin ilgisinin ¢ekilmesi ile,

¢1g1r agici calismalarin sayisinin hizla artmasini ummaktayiz.
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