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OZET

DERIN OGRENME YONTEMLERiI VE UYGULAMALARI HAKKINDA BiR
iINCELEME

Abdulkadir SEKER

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Doktora Semineri

Danigmani: Prof. Dr. Hasan Hiiseyin BALIK

Makine 6grenmesi alaninda yapay sinir aglari bircok problemin ¢oziimiinde siklikla
kullanilmaktaydi. Ancak “Yapay Zeka Kigi” (Al winter) olarak da adlandirilan dénemde
basta donanimsal kisitlamalar ve diger problemler sebebiyle bu alandaki ¢alismalar
durma noktasina gelmistir. 2000’lerin basinda tekrar gbézde bir alan olmaya baslayan
yapay sinir aglari, GPU gelismeleriyle birlikte sig aglardan derin aglara gegis yapmistir.
Derin 6grenme, her katmanda geri yayihm algoritmasini kullanarak buyuk veri
kiimelerindeki gizli ve ayirt edici 6zelliklerini kesfetmektedir. Bu yaklasim goérinti
islemeden, dogal dil islemeye, medikal uygulamalardan aktivite tanimaya kadar
oldukca genis bir yelpazede basariyla kullanilmaya baslanmistir. Bu calismada éncelikle
yapay sinir aglari ve uygulamalari kisaca anlatilmistir. Ardindan derin 6grenme konusu
incelenmistir. Bu bolimde, derin 6grenmenin tarihgesi, kullanilan yontemleri ve
uygulama alanlarina gore ayrilmis calismalari anlatilmistir. Ayrica son yillarda kullanilan
kitiphaneler ve derin 6grenme U(izerine yogunlasan calisma gruplari hakkinda da
bilgiler verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, 6zellik ¢cikarma, yapay sinir aglari
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ABSTRACT

A REVIEW ON DEEP LEARNING METHODS AND APPLICATIONS

Abdulkadir SEKER

Department of Computer Engineering
PhD Seminar

Adviser: Prof. Dr. Hasan Hiiseyin BALIK

Artificial neural networks were used in the solution of many problems in the field of
machine learning. However, in the period called "Al Winter", studies in this area have
come to a halt due to especially hardware limitations and other problem. Artificial
neural networks, which started to become a popular area at the beginning of 2000s,
have switched from shallow networks to deep networks thanks to GPU developments.
Deep learning discovers the hidden and distinctive features of large data sets using the
backpropagation algorithm in each layer. This approach has been successfully used in a
wide range of fields from image processing to natural language processing, from
medical applications to activity identification. In this study, artificial neural networks
and applications are briefly explained at first. After that, deep learning is surveyed. It
is described history of the deep learning, methods and the implementations separated
by the application areas in this section. In addition, information has been given about
the libraries used in recent years and working groups focused on deep learning.

Keywords: Deep learning, feature extracting, neural networks
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BOLUM 1

GIRIS
1.1 Tanmm

Dogal dil isleme, makine Ogrenmesi alanlarinda derin 6grenme yaklasimlari
sayesinde 2000’li yillarda biiyiik sekteye ugrayan yapay zekaya dayali yontemler tekrar
on plana ¢ikmistir (Sekil 1).

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

DA 2K
MMM

1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010

Sekil 1. Yapay Zekanin Suregleri [1]

Yapay sinir aglarindaki gizli katman ve diiglim sayilarinin artirilmasina karsin
donanimsal gelismelerin yetersiz kalmasi sebebiyle yapay zeka yontemleri 2000’li
yillarin baginda artik kullanilmamaktaydi. Ancak GPU ve diger donanimsal gelismeler
sayesinde ¢ok sayida gizli katmandan olusan yapay sinir aglar1 hesaplama maliyetleri
diistiigiinden, tekrar kullanilmaya baglanmistir [2].

Derin 6grenme yaklagimi ¢oklu soyutlama yapist ile verinin temsillerini 6grenmek
icin bir araya getirilmis ¢oklu isleme katmanlarinda olusur [3]. Makine Ogrenmesi
yaklagimlariin kalitesi dogru ozelliklerin se¢imine baghdir [4]. Bu nitelikleri bulmak
i¢in 6nislemler, boyut indirgeme ve 6zellik segme islemeleri yapilmaktadir. Ozelliklere
olan bu bagimliliktan kurtulmak gerekmektedir. Siniflandiricilar ve diger tahmin
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sistemleri tasarlarken, yapay zeka ile veriden faydali bilgi ¢ikarmanin daha kolay
olabilir [5]. Bu baglamda derin 6grenme konusu temsili 6grenme ile ¢ok siki iligkilidir.
Derin 6grenme algoritmalar1 6zellikle 2005 yillarindan sonra birgok farkli alana
uygulanmistir. Bu ¢calismalara ayrintilartyla 3. Boliimde anlatilacaktir.

1.2 Seminerin Amaci

Bu calisma doktora seminer dersi kapsaminda yapilmaktadir. Calismanin amaci
son yillarda oldukca popiiler bir makine 6grenmesi yaklagimi olan derin 6grenme
kavramini her yoniiyle aragtirmaktir. 1. Boliimde genel hatlariyla literatiir anlatilacaktir.
2. Bolimde yapay derin Ogrenmenin temeli olan yapay sinir aglar1 konusuna
deginilecek, tarihgesi ve uygulama alanlar1 anlatilacaktir. 3. Béliimde yaygin kullanima
sahip derin 6grenme algoritmalari, 6ne c¢ikan uygulama alanlari, derin 6grenme
hakkinda arastirmalar yapan ulusal ve uluslararasi ¢alisma gruplari, derin 6grenme igin
kullanilabilecek olan kiitiiphane ve ¢erceveler (framework) anlatilacaktir. 4. Boliimde
ise konu ile ilgili genel bir sonug verilerek, alandaki ¢alismalarin ne yone dogru gittigi
ve muhtemel caligma alanlar1 hakkinda bilgi sunulacaktir.

Calismanin asil amaci derin 6grenme konusunda bilgi edinmek isteyen veya daha
once baska yontemlerle ele aldiklar1 konular1 bu alana uygulayacak arastirmacilar igin
bir vizyon kazandirmaktir. Derin 6grenme algoritmalar1 ¢ok genis bir yelpazedeki
problemlere uygulanmakta, ¢ogunda alaninda en iyi basarilar1 elde etmektedir. Bu
baglamda caligmanin bir bagka hedefi de hangi problemlere derin 6grenme
yaklagimlarinin uygulanabilecegi konusunda fikir vermek olacaktir.

Bu alanda farkli konular iizerine yapilmis tez calismalari da bulunmaktadir
[61[71[8]. Ozellikle derin 6grenmenin dogal dil isleme [9], goriintii ve sinyal isleme
konularinda basarili sonuglar verdigi ¢alismalar mevcuttur [10][11].



BOLUM 2

YAPAY SiNiR AGLARI

2.1 Tarihce

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6grenme tekniklerinden yola ¢ikilarak modellenmis
bir sistemdir. Bu yiizden ©nce kisaca biyolojik sinir hiicrelerinden bahsetmek
gerekmektedir. Sekil 2’de sinir hiicresinin basit bir modeli verilmistir [12]. Hiicreyi
inceleyecek olursak; sinyaller hiicrelerden gelen sinyallar1 ¢ekirdege ileten kisma
dentrid (dendrite) ad1 verilir. Gelen sinyalleri toplayan yapiya soma (soma), toplanan bu
bilgiyi diger hiicrelere dagitan yapiya akson (axon) denir. Aksonlardan gelen bilgi
sinapsis (synaptic) ile 6n islemden gegirilerek diger hiicrelerin dentridlerine iletilir. Bu
asamada sinyaller esik fonksiyonlar1 kullanilarak iletilir [13]. Ogrenmenin sinapsislerde
gerceklestigi teorisi giinlimiizde halen gegerliligini korumaktadir [14].

, R !
\:\}r\\g’%;' "_L‘A.—," "t'}' '_‘| Hiicre Axon |""

—‘l‘-"' Gévdesi

!

AN
~ S‘v/’m}\ _/ el

Sinaptik
Bosluk

Sekil 2 Sinir hiicresi yapisi [12]

Biyolojik sinirlerden, yapay sinir aglarina gegerken elemanlar; noéron-islem, dentrit-
toplama fonksiyonu, hiicre gévdesi-aktivasyon fonksiyonu, akson-gikis, sinapsis-agirlik
seklinde doniisiim gecirecektir (Sekil 3).
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Sekil 3 Yapay sinir agi yapisi

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6grenme tekniklerin yola ¢ikilarak modellenmis bir
sistemdir. 1k olarak, Warren McCulloch ve Walter Pitts (1943), esik mantig1 ad1 verilen
matematik ve algoritmalara dayali sinir aglar1 i¢in hesaplama bir model olusturulmustur.
Bu model, beyindeki biyolojik siireclere ve yapay zeka sinir aglarinin uygulanmasina
odaklanan bir yaklagim ortaya atmistir [15]. Bunun ardindan 1940’larin sonlarinda
psikolog Donald Hebb, Hebbian 0Ogrenme olarak bilinen sinirsel plastisite
mekanizmasina dayali bir 6grenme hipotezi olusturmustur. Calismalarinda sinir
hiicresini kullanan Hebb iki sinir hiicresi arasindaki etkilesimleri aragtirmis, ortaya attigi
kurallar sinir aglarinin temelini olusturmustur. Bu 6grenme, 'tipik' denetimsiz 6grenme
(unsupervised learning) kurali olarak kabul edilmistir [16]. Bunun ardindan ilk ¢alisma
olarak, Farley ve Wesley A. Clark (1954) tarafindan MIT'de bir Hebbian agini taklit
etmek icin "hesaplayicilar" olarak adlandirilan hesaplamali makineleri kullanilmigtir
[17]. 1958 yilinda Frank Rosenblatt tarafindan desen tanima i¢in, basit toplama/¢ikarma
islemlerini kullanarak iki katmanli bir bilgisayar 6grenme agina dayali bir algoritma
olan “perceptron” Onerilmistir [18]. Bu alandaki arastirmalar, sinir aglarinin XOR
(exclusive-or) problemlerini ¢dzemedigi ve bilyilik sinir aglart i¢in yeterli bilgisayar
donanim kapasitesi olmadigini ortaya ¢ikaran bir ¢alismadan sonra donanimsal igleme
giicleri artana kadar uzun siire yavaslamistir [19]. 1975 yilinda Werbos tarafindan
gelistirilen geri yayilim algoritmast XOR problemini etkin bir sekilde ¢6zebilmistir
[20]. 1980’lerde yazilan bir kitap ile sinir aglarinin islenmesinde paralel dagitik
sistemlerin kullanilmasini tam olarak agiklanabilmistir [21]. 1982'de Caltech'ten John
Hopfield, ulusal Bilimler Akademisine sundugu bildiride, sadece beyinleri modellemek
degil faydali cihazlar yaratmak {izerine bir yaklasimi anlatmistir. Agiklik ve matematik
analizi ile yapay sinir aglarin nasil ¢alistigini ve neler yapabileceklerini gostermistir
[22]. 1986°da Rumelhart and McClelland tarafindan yazilan Paralel Dagitik Isleme (cilt
I ve II) kitab1 [23] ile bu alanda tam bir patlama ger¢eklesmistir. 1988’de alandaki ilk
dergi olan “Neural Network™ dergisi Uluslararas1 Sinir Aglar1 Birligi (INNS) tarafindan
kurulmugtur. Bu yillardan sonra Sinir aglarmin gelistirilmesine odaklanan arastirma
nispeten yavaslamustir. Islemcilerin kisitlamalar1 nedeniyle sinir aglar1 6grenme islemi
haftalar stirmektedir [24]. Bu sebeple 2000 yillara kadar, donanimsal gelismeler
beklenmis, sinir aglarinda kis donemi yagsanmistir (Sekil 1). Donanimsal gelismelerin
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ardindan s1g (shallow) sinir aglarinin yerini derin aglar almus, tekrar biiyiik gelismeler
ile uygulanmaya baslanmistir.

2.2 Uygulamalar

Yapay sinir aglar1 regresyon [25], smiflandirma [26], kiimeleme [27], robotik [28],
kontrol sistemleri [29] gibi bir ¢ok farkli problemin ¢oziimiinde kullanilmaktadir.

Uygulama alanlar1 arasinda; sistem tanimlama ve kontrol (ara¢ kontrolii, yoriinge
tahmini, proses kontrolii, dogal kaynak yonetimi) [30]-[33], kuantum kimyas1 [34],
[35], oyun oynama ve karar verme (tavla, satrang, poker), model tanima (radar
sistemleri, yliz tanimlama) [36]-[38], veri madenciligi, gorsellestirme ve e-posta spam
filtrelemesi [39]-[41] gibi konular bulunmaktadir. Bunlarin yaninda bazi kanser
tiirlerini teshis etmek i¢in de yapay sinir aglari kullanilmistir [42]-[45].

Arag kontrolii i¢in yapilan ALVINN (Autonomous Land Vehicle In a Neural Network)
isimli bir proje kapsaminda gercek bir siiriiciiniin reaksiyonlari ile egitilen geri yayilimli
bir sinir ag1 ile, 20 km/s hizla otomatik ara¢ kullanimi basarilmistir [46]. Bir baska
caligmada, gemilerin gelecekteki davramiglarini (konumu, hizi ve rotayl) tahmin
edebilen yapay sinir agi gelistirilmistir. Gelistirilen modelin, gemi giizergah
planlamasina, yogun liman tarifelemelerine, hata tespitlerine yardimci olmasi
amaglanmistir [47]. Trafik akisinin kontrolii i¢in yapilan bir ¢alismada, otoyol trafigini
modellemek ve kontrol etmek i¢in bir yapay sinir ag1 teknigi kullanilmistir. Gelistirilen
sistem, serit boyunca arzulanan trafik akis yogunlugu dagilimi elde etmek i¢in araglarin
takip etmesi gereken seridin her bir bolimii i¢in hiz komutlar tiretirken, bu komutlar
siiriiciilere veya dogrudan araglarin kontrol sistemlerine iletilmesi ile sikigiklig
hafifletmek ve insan kaynakli hatalar1 azaltmanin miimkiin olacag: diistiniilmiistiir [48].

Yiiz tanima konusunda da yapay sinir aglarini kullanan calismalar vardir. Rowley ve
arkadaslariin yaptig1 bir ¢alismada otomatik yiiz tanima sistemi sunulmustur. Gozlerin
ve agzin otomatik tespiti, goriintillerin mekansal normalizasyonu ile izlenmis,
normallestirilmis  goriintiilerin ~ siniflandirilmasi, bir  hibrit  (denetlenmis  ve
denetlenmeyen) sinir ag1 tarafindan gergeklestirilmistir [38]. Baska bir makalede,
olasiliksal karar temelli sinir aglarina (PDBNN) dayanan bir yiiz tanima sistemi
Onerilmistir. Model 3 fazda tamimayi gerceklestirmis; ilk olarak, goriintiide insan
ylizliniin konumu tespit edilmis, ardindan iki goziin konumlarindan anlamli 6zellikler
cikarilmis ve son adimda yiiz tanima islemi ile tamamlanmistir. Makale bu alanda
bilinen FERET, ORL ve SCR veri kiimeleri ile c¢alistirilmis ve basarili sonuglar
tiretmistir [37]. Sinir aglarinin 6grenme yetenegi, gorev alanindan kisitlamalar getirerek
biiylik 6lciide arttirllmigtir. Yann LeCun ve arkadaglarinin yaptigi bir ¢alismada, bu
kisitlamalarin agin mimarisi yoluyla bir geri yayilim agina nasil entegre edilebilecegi
gosterilmistir. Bu yaklagim, ABD Posta Hizmeti tarafindan saglanan el yazisi posta
kodu rakamlarinin taninmasina basariyla uygulanmistir [49].

E-mail spam tespitinde de yapay sinir aglar1 kullanilmaktadir. SpamAssassin corpus
tizerinde yapilan bir calismada, giris katmanlarinda yapay sinir agi1 iizerinde



degisiklikler yapilarak, ise yaramadigi diisliniilen katmanlar ile daha iyi 6grendigi
diisiiniilen katmanlarin yer degistirildigi CLA-ANN adi verilen yaklasim denenmistir
[39]. Anahtar kelimelerde kelime sasirtmacalar1 ile yapilan spam e-mailler igin bir
algoritma gelistirilmistir. Bu tiir spam mailleri tespit etmek i¢in, ayni simifa ait spam
varyantlarinin istatistiksel 6zelliklerini yakalamak i¢in gizli Markov modelleri ve yapay
sinir aglar1 kullanilmigtir. TREC 2007 veri kiimesi tizerinde test edilmis, modelin spam
iceriginin %90'1ndan fazlasini tespit edebildigini ve yanlis pozitif oran1 %13'iin altinda
oldugunu gostermistir [40]. Bu konuda yapilan diger bir c¢alismada, Tiirkge gibi
agliitinatif® diller i¢in anti-spam uygulamas1 gelistirilmistir. Yapay sinir aglar1 ve Bayes
aglari ile kurulan dinamik sistem ile, kullanictya 6zgii filtreleme yapilmistir. Morfolojik
analiz ile cikarilan koklerde smniflandirma yapilmig, 750 mail bulunan bir veri
kiimesinde %90 basar1 elde edilmistir [41].

Kanser teshisinde de kullanilan yapay sinir aglari, 6zellikle meme kanseri konusunda
oldukga basarili sonuglar vermektedir. Gogiis taramas1 (mamografi), meme kanserinin
erken evrelerinde teshis etmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Mamogram meme
dokusundaki kisinin kendisi veya doktoru tarafindan fark edilemeyecek kiiciikliikteki
degisiklikleri tespit edebilir. Yapilan bir calismada, meme kanseri tanisina yonelik sinir
agina dayali yaklagim tanimlanmistir. Gelistirilen model, mamografiye baslamadan
once hangi kadimin belirli bir tiimor tiirlinden muzdarip olma ihtimalini belirleyebilmeyi
hedeflemistir. Meme kanserinin gergek klinik teshisinde destek vektér makinelerinin
(SVM) polinom g¢ekirdeginin kullanimini denenmistir. Test, egitim ve dogrulama
asamasinda hi¢ kullanilmamis olan yeni veri ile yapilmis, yiiksek ihtimalle kanser
bulunan hastalarda %100, diisiik ihtimalle kanser bulunanlarda ise %64 dogru tanilama
gerceklestirilmistir. Dolayisiyla bu ¢calisma SVM yonteminin meme kanseri tanisi igin
hangi kadinlarin bir tarama programina girip girmemesi gerektigini kararlagtirmak igin
onkologlara yardimci olabilecegini gdstermistir [44]. Ismail Saritas tarafindan yapilan
bir calismada ise meme kanseri teshisinde, doktorlara biyopsi alinip alinmasi gerektigi
konusunda fikir veren yapay sinir agma dayali bir model gelistirilmistir. Hastalarin
kanser tipine, ve kanser olup olmadiklarina yapay sinir agi, BI-RADS (Meme
Goriintiileme Raporlama ve Veri Sistemleri)? degerlendirmesi yapilarak ve hastanin
yasi, kiitle sekli, kitle sinirt ve kiitle yogunlugu temel alinarak belirlenmistir. Veriler
biyopsi ile kesin olarak kanser tanis1 alan 800 hastadan elde edilmistir. Her bir hastaya
ait kesin tan1 ve YSA model sonuglarindaki veriler, hata matrisi (confusion matrix) ve
ROC analizleri kullanilarak arastirilmistir. Bu analizlerin sonucunda uygulanan ANN
modelinin test verilerinde hastalik tahmini oram1 %90.5, saglikli hasta orant %80.9
olarak bulunmustur [45]. Akciger kanseri teshisinde yapilan bir ¢alismada, yapay sinir
aglar1 hem klinik 6ncesi hem de klinik sonrasi tanida sorunlara basariyla uygulanmistir.
Akciger kanseri hastalarindan gelen demografik verileri (yas, cinsiyet, vs.) analiz
edilmis, akciger kanseri teshisi problemi i¢in, agdan ¢ikarilan 6zIi kurallar, egitim veri

1 K6k iizerine ekleme yapilan, eklerin yogun kullamldig diller.

2 Lezyonlarin tanimlanmasim, siiphe derecesini, hangi lezyona ne tiir biyopsi yapilmasi gerektigini,
hastaya ve klinisyen hekime takip-tedavi yoniinden tavsiyeleri i¢eren rapor.
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setinde ve test veri setinde yiiksek bir dogruluk orani elde edilmistir [42]. Baska bir
calismada, bir kurumda tedavi goren kolorektal kanser hastalarin verileri ile baska bir
bolgedeki farkli bir kurumdaki hastalar iizerinde 6lim zamam ile ilgili tahminler
yapilmistir. Kolorektal kanser nedeniyle tedavi edilen 334 hastadan 5 yillik takip
verileri 9, 12, 15, 18, 21 ve 24 ay i¢inde 6liim tahmini i¢in tasarlanmis alt1 sinir agini
egitmek ve dogrulamak i¢in kullanilmistir. Agin tahminleri, ayni veriyi inceleyen iki
danisman kolorektal cerrahin ongoériileriyle karsilastirilmistir. Sonugta, 1. kurumdaki
hastalar i¢in i¢inde Oliim tahmini i¢in %80'den fazla, 2. kurumdan alinan verilerde
kolorektal cerrahlarin genel dogrulugu %79 ile karsilastirildiginda ise %90k genel
dogruluk elde edilmistir [43].

Gortildiigl gibi yapay sinir ag1 yaklasimlari ¢ok farkli alanlardaki problemlere basariyla
uygulanmaktadir. Ancak veri kiimelerinin biliyiimesi ve hesaplama maliyetlerinin
artmasi bu alandaki ¢aligmalar1 yavaglatmistir. Son yillardaki donanimsal gelismeler ile
birlikte, derin 6grenme yaklagimlarinin ortaya ¢ikmasiyla yapay sinir aglarinin ¢oklu
gizli katmanl yapilari uygulanmaya baglanmustir.



BOLUM 3

DERIN OGRENME

3.1 Tamm

Derin 6grenme bir makine 6grenmesi sinifidir. Derin 6grenme, ozellik ¢ikarma ve
doniistiirme i¢in bir¢ok dogrusal olmayan islem birimi katmanini kullanir. Her ardisik
katman, Onceki katmandaki ¢iktiyr girdi olarak kullanir [50]. Algoritmalar denetimli
(siniflandirma gibi) veya denetimsiz (desen analizi gibi) olabilir. Derin 6grenmede,
verilerin birden fazla 6zellik seviyesinin veya temsillerinin 6grenilmesine dayanan bir
yap1 s6z konusudur. Ust diizey &zellikler, alt diizey 6zelliklerden tiiretilerek hiyerarsik
bir temsil olusturur. Bu temsilde, soyutlamanin farkli seviyelerine karsilik gelen birden
cok temsil seviyesini dgrenir [51].

Derin 6grenme verinin temsilinden 6grenmeye dayali bir yontemdir. Bir goriintii igin
temsil denildiginde; piksel basina yogunluk degerlerinin bir vektorii veya kenar
kiimeleri, 6zel sekiller gibi 6zellikler disiiniilebilir. Baz1 6zellikler veriyi daha iyi temsil
etmektedir. Derin O6grenmenin bir diger avantaji, manuel ¢ikarilan 6zellikler
(handcrafted features) yerine denetimli/denetimsiz 6zellik 6grenmesi veya hiyerarsik
Ozellik ¢ikarimi igin etkin algoritmalar kullanmasidir [52].

3.2 Tarihge

Denetimli derin beslemeli ¢ok katmanli perceptronlar icin ilk genel, 6grenme
algoritmas1 Ivakhnenko ve Lapa tarafindan 1965 yilinda yaymlanmistir [53]. Bu
calismada, her katmanda, en iyi Ozellikleri istatistiksel yontemlerle secilip bir sonraki
katmana iletilmektedir. Aglarmi ugtan uca egitmek i¢in geri yayilimi (backpropagation)
kullanilmamis, Onceki katmanlardan sonraki katmanlara en kii¢iik kareler yontemi
kullanilmistir
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Sekil 4 lvankhnenko A. tarafindan egitilen bilinen ilk derin ag mimarisi [54]

Ivankhnenko’dan sonra ilk derin 6grenme mimarisi “Neokognitron”, 1979 yilinda
Fukushima tarafindan Onerilmistir (Sekil 4). Omurgali canlhilarin  gorsel sinir
sistemlerinden ortaya atilan yapida, "6gretmensiz 6grenme" ile kendi kendini organize
eden bir ag gelistirilmistir. Fukushima'nin aglart modern aglara benzer ¢oklu biikiilme
ve havuz katmanlarini igermistir [55].

Derin mimarilerdeki 6grenmenin eksikligi c¢oklu katmanlardaki hatalarin geri
yayilimindaydi. Geri yayilim algoritmalar1 dnceki yillarda ortaya atilmis olsa da ilk
basarili derin sinir ag1 uygulamasint Yann LeCun ve arkadaslart posta kutusu yazilari
tizerinde gelistirmiglerdir [56]. Her ne kadar ag basarili ¢alissa da, egitiminin yaklagik
olarak 3 giin siirdiigii i¢in pratik i¢cin uygun olmadig1 goriilmiistiir. Bu ¢alismadan sonra
yine Yann LeCunn “LeNet” agimi kullanarak el yazisi rakamlarini (MNIST)
smiflandirmak i¢in kivrimli aglarla geri yayilimi birlikte uygulamistir [49]. 1995 yilinda
Brendan Frey, Peter Dayan ve Geoffrey Hinton ile ortaklasa gelistirilen uyanik-uyku
(wake-sleep) algoritmasini kullanarak alti adet tamamen bagli katmanlar ve yiizlerce
gizli katman iceren bir agin, her ne kadar egitim iki giin siirse de, egitilmesi miimkiin
oldugunu gostermislerdir [57]. Hochreiter ve Schmidhuber'in tekrarlayan sinir aglari
(recurrent neural networks) i¢in 1997'de uzun kisa vadeli bellek (long short-term
memory) gibi bazi Onemli gelismeler yapilmistir [58]. YSA'larin hesaplama
maliyetinden dolayi, avantajlarina ragmen, destek vektér makineleri [59] (support
vector machine) gibi probleme 6zel ¢alisan, elle hazirlanmis 6zellikleri kullanan daha
basit modeller, 1990'l1 ve 2000'li y1illarda popiiler bir tercih olmustur.



Bilgisayarlarin daha hizli c¢aligmasini ve daha sonra grafik islemci birimlerinin
(GPU'lar) kurulmasiyla biiyiik gelismeler ger¢eklesmistir. Daha hizli bilgisayarlarin ve
GPU'lar ile, hesaplama hizini, 10 yillik bir stirede 1000 kat artmistir. Bu donemde, sinir
ag1 yavas yavas destek vektor makinelerine rakip olmaya baglamistir [2]. YSA
baglaminda "Derin Ogrenme" ifadesi 2000 yilinda Igor Aizenberg ve arkadaslari
tarafindan tanitilmigtir [60]. 2006'da Geoffrey Hinton yayinladigi bir makalede, ¢oklu
katmanli ileri beslemeli sinir aginin her seferinde bir katmani etkili bir sekilde nasil
egitebildigini (Her bir katmani denetimsiz olarak kisitlanmis bir Boltzmann makinesi ile
egitmistir. ), ardindan denetimli bir geri yayilim yontemi ile ince ayar yapabileceklerini
gostermistir [61]. GPU hizlarinin artmasiyla birlikte derin aglarin dnceden egitmeden de
egitilebilmesi miimkiin hale gelmistir. Ciresan ve arkadaslarina trafik isaretleri, medikal
goriintiileme ve karakter tanima yarigmalarini kazandiran derin aglarinda bu yaklagimi
kullanmiglardir [62]-[64]. Krizhevsky, Sutskever ve Hinton 2012'de benzer bir mimari
kullanmiglardir. Egitim hizim1 artirmak i¢in GPU kullamilmis ve tam-bagli (fully-
connected) katmanlardaki ezberlemeyi (overfitting) azaltmak igin, son yillarda
gelistirilen, “dropout” ® ad1 verilen normallestirme ydntemini [65] kullanarak etkinligini
kanitlamiglardir [66]. Bu yaklasimlar1 onlara ILSVRC-2012 ImageNet yarismasinda
olaganiistii sonuglar getirmistir.

Bu gelismelerden sonra Google, Facebook ve Microsoft gibi teknoloji firmalar1 bu
trendi fark edip derin 6grenme alanina yatirim yapmaya basladilar. Sekil 5’te gortldiigii
gibi, 2012-2017 yillarinda g¢alisma gruplar1 ve startup sirketleri satin alinmasiyla
baslayan siiregte derin 6grenme alanindaki gelismeler bir hayli hizlanmistir.

2012 2013 2014 2015 2016 2017
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Sekil 5 Yillara gore yapay zeka startup’larin satin alinmasi [67]

3 Egitimin her iterasyonunda, gizli katmanlardaki diigiimlerin her biri 0,5 olasilikla agdan atilir, bu sayede
mevcut gizli bir birim diger gizli birimleri baglamaz ve ezberleme durumu azaltilir.
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3.3 Derin Ogrenme Mimarileri

Yapay sinir aglarindaki katman sayilarinin artirilmasiyla kurulan ¢ok farkli tiirde derin
O0grenme mimarileri bulunmaktadir. Bu bdliimde sik kullanilan mimarilerden kisaca
bahsedilecektir.

3.3.1 Konvoliisyonel Sinir Aglar:

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN veya ConvNet) ¢ok katmanli algilayicilarin (MLP)
bir tiirtidiir. Gorme merkezindeki hiicreler tiim gorseli kapsayacak sekilde alt bolgelere
ayrilmistir. Basit hiicreler, kenar benzeri 6zelliklere yogunlasirken, karmasik hiicreler
ise daha genis alicilarla, tiim gorsele yogunlasir. Ileri yonlii bir sinir ag1 olan CNN,
hayvanlarin gérme merkezinden esinlenilerek ortaya atilmistir. Buradaki matematiksel
konvoliisyon islemi, bir néronun kendi uyar1 alanindan uyaranlara verdigi cevap olarak
distintilebilir [55], [68], [69].

CNN, bir veya daha fazla konvoliisyonel katman, altérnekleme (subsampling) katmani
ve bunun ardindan standart ¢ok katmanli bir sinir ag1 gibi bir veya daha fazla tamamen
bagli katmanlardan olusur [3]. CNN'lerin bir yarari, ayni sayida gizli birimle tamamen
bagli aglardan daha az sayida egitime ve daha az parametreye sahip olmalaridir. Bir
konvoliisyonel katmanindaki girdi, m x m x r ‘lik bir resimdir. Burada m degerleri
sirastyla goriintiiniin yiiksekligi ve genisligi, r ise kanallarin sayisidir (6rnegin, bir RGB
goriintiide r = 3'tiir.). Konvoliisyonel katmani ise n X n X g boyutlarinda k adet filtreden
olusur. Filtre i¢in goriintiiniin boyutundan daha kii¢iik olan n, ve r (kanal) degeriyle
genellikle ayni se¢ilen q degeri segilir. Bu filtreler ile, her biri m-n+1 m-n+1 boyutunda
k adet birbirine yerel olarak bagli 6zellik haritalar1 iiretir [64]. Daha sonra her harita
icin, Sekil 6’de verilen 6rnek gibi, maksimum veya ortalama havuzlama (pooling) ile p
X p’lik altérnekleme islemi (p degeri, goriintii bitylikligiine gore genellikle 2-5 arasinda)
uygulanir [70].

- W B =
N = O O
N = O N
= O O W
(=]

v

Y

Sekil 6 Maksimum havuzlama icin bir 6rnek [71]

Sekil 7°de verilen ilk CNN ag1 1988 yilinda Yann LeCun tarafindan ortaya atilan,
1998’lere kadar iyilestirmeleri devam eden LeNet isimli mimaridir [72].
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Girdi Katmani (S1) 4 Ozellikli Harita

(C1) 4 Ozellikli Harita (S2) 6 Ozellikli Harita ~ (C2) 6 Ozellikli Harita

Konvoliisyon Katmani | Alt-ornekleme Katman1 | Konvoliisyon Katmani | Alt-6rnekleme Katmani | Tam Bagli MLP

Sekil 7 LeNet aginin mimarisi

LeNet aginda, alt katmanlar art arda yerlestirilmis konvoliisyon ve maksimum
havuzlama katmanlarindan olusur. Sonraki st katmanlar ise tamamen baglantili
geleneksel MLP'ye karsilik gelmektedir.

CNN algoritmalar1 goriintii ve ses isleme alami basta olmak iizere dogal dil isleme,
biyomedikal gibi bir ¢ok farkli alanda uygulanmaktadir. Ozellikle goriintii isleme
alaninda state-of-art sonuclar elde edilmistir. MNIST veri kiimesi iizerinde, Ciresan
yaptigi ¢alismada, CNN ile hata oran1t %?2’lere kadar diisiirmeyi basarmislardir [73].
MNIST ve NORB veri kiimeleri iizerinde denenen baska bir caligmada 6grenme
stirecinin ¢ok hizli gerceklestigi ve yayinlandig1 zamana kadar olan yontemler i¢inde en
basarilis1 oldugu belirtilmistir [74]. 2014 yilinda, ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel
Tanima Yarismasi’nda, milyonlarca resim ve yiizlerce nesne sinifi ile nesne
siniflandirmas: ve algilamasi kriterlerinde en basarili dereceleri alan ekiplerin hepsi
temelde CNN algoritmalarini1 kullanmigtir [75]. 2015'te ¢ok katmanli bir CNN, ters
yiizler de dahil olmak iizere genis ac1 araliklarindaki yiizleri yakalayabilme yetenegini
gostermistir. Bu ag, ¢esitli acgilar ve yonlerde yiizleri iceren 200.000 goriintii ve yiizleri
olmayan 20 milyon goriintii daha i¢eren bir veri tabani lizerinde egitilmistir [76].

CNN modelleri gesitli NLP problemleri igin etkili olduklar1 gosterilmistir. Anlamsal
ayristirmada [77], arama sorgusu elde etmede [78], ciimle modelleme [79],
smiflandirma [80], tahmin problemlerinde [81] miikemmel sonuglar elde edilmistir.

CNN algoritmalar ilag kesfinde de kullanilmistir. 2015 yilinda Atomwise sirketinin
gelistirdigi AtomNet, ila¢ tasarimi igin gelistirilen ilk derin sinir agi olmustur [82].
Kimyasal tepkimelerin 3 boyutlu temsilleriyle egitilen sistem, Ebola ve skleroz gibi
hastaliklarda yeni biyomolekiilleri kesfedebilmek i¢in kullanilmistir [83].

Go oyunu i¢in de yine CNN kullanilmis, geleneksel yontemlerle gelistirilen GNU Go
algoritmasini, dnceden egitilmis 12-katmanli bir CNN algoritmast oyunlarin %97 sinde
yenmistir [84]. Google DeepMind tarafindan gelistirilen CNN tabanli AlphaGo ise ilk
kez bir profesyonel insani yenebilen program olmustur [85].

3.3.2 Tekrarlayan Sinir Agi

Basit Tekrarlayan Ag (SRN), Jeff EIman tarafindan tasarlanmistir (Sekil 8). Elman’in
climle yapisi simiilasyonunda kullanilan her bir kelime i¢in gizli kaliplarin {izerinde
ortalama oriintii kiimeleme sonucunda isim ve fiil kategorileri temiz sekilde ayrilmustir.
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Bunun yaninda isimler arasinda canli-cansiz ayrimlari, hatta insan-hayvan, hayvanlar
arasinda avci-yirtici gibi kiimeler de ayrilmistir [86].

B|T|S |X|V]P]E

I

‘ GizLi BIRIMLER ‘

_—

ICERIK BiRIMLERI BT S |X|V|P]|E

Sekil 8 SRN ag mimarisi [86]

RNN, birimler arasindaki baglantilarin yonlendirilmis bir dongii olusturdugu yapay sinir
ag1 smifidir. Bu dongii ile, dinamik zamansal davranis sergilemesine olanak taniyan bir
ag i¢ durumu olusturulmustur. Ileri beslemeli sinir aglarin aksine, RNN'ler kendi giris
bellegini girdilerin rastgele dizilerini islemek i¢in kullanabilmektedirler (Sekil 9) [87].

Tekrarlayan sinir agindaki (RNN) temel diisiince sirali bilgileri kullanmaktir.
Geleneksel bir sinir aginda tiim girdilerin (ve ¢iktilarin) birbirinden bagimsiz oldugunu
varsayilmaktadir. Fakat NLP gibi birgok alan i¢in bu ¢ok kétii bir fikirdir. Ornegin, bir
ciimle i¢inde bir sonraki kelimeyi tahmin etmek igin, hangi sozciiklerin 0 anki
kelimeden oOnce geldigini bilmek gerekmektedir. RNN mimarisinin yinelenen
(recurrent) olarak adlandirilmasinin sebebi, bir dizinin her &gesi igin ayni1 gorevi onceki
ciktilara bagli olarak yerine getirmesidir.

CIKIS (1)

NERNERE

ICERIK (1) I:
I

| ||

I GIRTS (9 JCERIK (1-1)

Sekil 9 Basit bir RNN mimarisi [87]
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Alex Graves’in ¢alismasinda, ses verilerinin fonetik sunumuna gerek kalmadan
dogrudan metine g¢eviren bir RNN tabanli konugma tanima sistemi sunulmustur [88].
Bagka bir calismada, RNN'ler CNN ile birlikte, etiketlenmemis goriintiiler igin
tanimlayici treten bir modelin pargasi olarak kullanilmistir. Birlestirilmis model,
gorlintiideki  nesneleri  tanimlamanin  yaninda, tanimlayicilarin = goriintiilerdeki
konumlarini bile bulmay1 basarmistir (Sekil 10) [89].

0.26 man 1.12 woman
0.31 playing 028 in
1,51 accordion 1.23 white
-0.07 among 1.45 dress
0.00 standing
S 0.13 with
042 public 3.58 tenmis
0.30 arca 1.81 racket
0.00 two
0.05 pcoplc
.14 n
030 green
0.09 behind
0.14 her

Sekil 10 Goruintd tanimlayicilari olusturmak icin derin gorsel-anlamsal hizalama [89]

3.3.3 Uzun Kisa Vadeli Memory

RNN mimarilerinde &nceki bilgi kullanimina dayali bir yaklasim vardir. Ornegin “Agag
toprakta yetisir” climlesinde “toprak” kelimesini tahmin etmek kolaydir. Fakat
baglamlar arast bosluk arttiginda RNN gecmisten gelen bilgiyi kullanmasi oldukca
zordur. Ornegin,

“Ingiltere’de biiyiidiim ... . Akici bir sekilde Ingilizce konusurum.”

gibi bir metinde “Ingilizce” kelimesini tahmin ederken, iginde bulundugu ciimleden
yola ¢ikarak bir dil ad1 olacagini tahmin edilebilir, ancak dogru kelimenin “Ingilizce”
oldugunu tahmin etmek i¢in, metnin basindaki ciimleyi hafizada tutmak gerekmektedir.
Teoride miimkiin olan ‘“uzun-vadeli bagimliliklar”, pratikte biiyiikk problemlere yol
actig1 ortaya ¢ikmustir [90].

Bu problemi ¢dzmek i¢in, uzun vadeli bagimliliklar: 6grenebilen 6zel bir RNN tiirii olan
Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 (LSTM) Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997
yilinda tanitilmistir [58].
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Sekil 11 RNN’de kullanilan SRN birimi (solda) ve LSTM (sagdaki) ayrintili semasi [91]

Sekil 11°de de goriildiigii gibi LSTM mimarisinde giris, unutma ve ¢ikis olmak iizere 3
ti¢ kapi, blok girisi, tek bir hiicre (Sabit Hata Dongiisii), bir ¢ikis aktivasyon fonksiyonu
ve gozetleme (peephole) baglantilarina sahiptir. Blogun ¢iktis1 tekrar tekrar blogun
girisine ve tiim kapilarina baglanir. Gozetleme baglantilari ve unutma kapist ilk
gelistirilen mimaride bulunmamaktadir. LSTM’in kendi durumunu sifirlamak igin
unutma kapisi [92], kesin zamanlamalar1 6grenmeyi kolaylastirmak igin ise gozetleme
baglantilar1 eklenmistir [93].

LSTM mimarileri konugma/metin isleme konularinda oldukga iyi sonuglar vermektedir.
Cerceve tabanli ses smiflandirma g¢alismasinda farkli lehgelerdeki zengin igerikler
barindiran TIMIT veri kiimesi kullanilmis, %70 basar1 orani elde edilmistir [94]. Uygun
ayarlamalar ile ugtan uca egitimden gegen baska bir LSTM yaklasimi ile ayni veri
kiimesi tizerinde %83 basar1 oranina ulasilmistir [95]. Baska bir ¢alismada, anahtar
kelime tespitinde genis kapsamli konusma verileri barindiran Verbmobil veri kiimesi
tizerinde %384.5’lik bir dogruluk orani verilmistir [96]. Baska bir ¢aligmada, insan
aktivitelerini  o6nceden bilgi kullanmadan smiflandirmayir 6grenen tamamen
otomatiklestirilmis CNN ve LSTM algoritmalarini kullanan bir derin model basariyla
uygulanmistir [97].

flging bir baska uygulama ise LSTM ile miizik besteleme galigmasidir. RNN ile nota
tahmini yapilabilse de beste yapmak zordur.Bu g¢alismada, ise uzun vadeli 6grenme
yetenegi ile LSTM'nin bir blues tiirtinde miizikleri basarili bir sekilde 6grendigini ve bu
tarzda yeni besteler olusturabilecegini gosteren model tasarlanmigtir [98].

Hizalamadan bagimsiz olarak protein homolojisinin algilanmasi [99], robotik kalp
cerrahisinde diigiimleri baglamay1 &grenen bir Sistem tasarlanmasi [100], diizensiz
dillerde 6grenme [101], ¢cevrimdisi elyazi taninmasi [102] gibi ¢ok farkli konularda da
LSTM mimarileri kullanilmistir.
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3.3.4 Kisitlanmg(Derin) Boltzmann Makineleri

Kisitlanmis Boltzmann makinesi (RBM), Harmonium [103] adiyla 1986’da ilk olarak
ortaya atilmig, ancak ¢ok uzun zaman sonra 2006’da Geoffrey Hinton ve arkadaglar
tarafindan hizli bir 6grenme algoritmasi olarak 6n plana ¢ikarilmistir [104]. RBM girdi
seti lizerinde olasilik dagilimi 6grenebilen iiretken bir rastgele yapay sinir agidir. RBM,
Boltzmann Makinalarinin bir tiiriidiir. Goriiniir ve gizli olmak {izere aralarinda simetrik
baglant1 bulunan iki par¢ali graflardan olusurlar. Bir graf igindeki diigiimlerde kendi
aralarinda baglanti bulunmaz (Sekil 12) [105]. Buna karsin, Kisitlamasiz Boltzmann
makineleri gizli birimler arasinda da baglanti vardir. Bu kisitlama, Boltzmann
makinelerinin genel smifi i¢in mevcut olanlardan daha etkili egitim algoritmalarina
imkan tanir [106].

Genel Boltzmann Makinesi Eusitlandimlnms Boltzmann hakmesi
h

Sekil 12 Boltzmann Makineleri (solda) ve Kisitlanmis Boltzmann Makineleri (sagda)
[105]

RBM’ler, boyut indirgeme [104], siniflandirma [107], isbirlikgi filtreleme [108], 6zellik
ogrenimi [109] ve konu modelleme [110] gibi farkli konular igin kullanmish bir
algoritmadir.

3.3.5 Derin Inan¢ Aglan

Geoffrey Hinton tarafindan tanitilan, Derin inang aglari (DBN), dnceki boliimde verilen
RBM’lerin yigin1 olarak tanimlanmaktadir. Her RBM katmani hem 6nceki hem de
sonraki katmanlarla baghdir. Ancak herhangi bir katmanin diigiimleri birbirleriyle
yatayda iletisimi bulunmamaktadir (Sekil 13). En son katman olarak bir softmax
katmani ile siniflandirma veya denetimsiz bir 6grenme igin kiimeleme yetenegine
sahiptir [104].
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Derin Inang Aglar: Derin Boltzmann Makinesi
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Sekil 13 DBN ve RBM mimarilerinin karsilastirilmasi [111]

X bir dizi ozellik vektorii olan girdi verisi olarak kabul edildiginde, DBN bir agda
ogrenme islemi asagidaki adimlar ile gerceklestirilir [112];

a. Agirlik matrisini elde etmek i¢in X {izerinde bir RBM egitilir ve W agirliklart
elde edilir. Bu (W) agm alttaki iki katmani arasindaki agirlik matrisi olarak
kullanilir.

b. Ornekleme veya gizli diigiimlerin ortalama aktivasyonunu hesaplayarak, RBM
ile X bir sonraki katmanin i¢in girdi olan yeni veri X' dizisine doniistiiriiliir.

C. Agm en Ustteki iki katina ulagincaya kadar, X «— X' donlistimii tekrarlanir.

d. Bu derin mimarinin tiim parametreleri i¢in, DBN olasilig1 i¢in bir vekile (proxy)
gore ince ayar yapilir.

DBN mimarileri goriintii tanima ve iiretme konularinda uygulanmigtir [112]-[114].
Bagka bir caligmada, biitiin dokiimana TF-IDF uygulamak yerine DBN kullanan bir
sistem ile biiyiik bir belge veri kiimesinde kelime-sayis1 vektorleri elde edilmistir [115].
Insan hareketi tanimlamak igin Taylor ve arkadaslar1 ¢esitli hareket dizilerini
sentezleyerek ve hareket yakalama sirasinda kaybolan verilerin ¢evrimi¢i olarak
doldurularak gosterilmesini saglamislardir [116].

3.3.6 Derin Oto-kodlayicilar

Diabolo agi olarak adlandirilan Oto-kodlayicilar (AE) denetimsiz 6grenme igin
kullanilan bir 6zel yapay sinir agidir [51], [117]. AE, bir veri kiimesi i¢in boyut
indirgeme amaciyla bir temsil (kodlama) &grenmeyi hedefler. Son yillarda, AE
konsepti, verinin tiretken modellerini 6grenmek i¢in daha yaygin olarak kullanilmaya
baslamustir [118], [119]. AE, kabaca girdi verisinin sikistirilmis gésteriminden en iyi
ozelliklerin 6grenilmesini hedefleyen bir ileri beslemeli sinir agidir [120]. Sekil 14°de
goriildiigii gibi, AE, girdi verisi sifreleme-sifre ¢6zme isleminden sonra ¢ikti olarak
yine ayni girdiyi gorene kadar agirliklar degistirilir. Hedefe ulasildiginda gizli
katmandaki diigiim sayisi ile girdi verisi temsil edilmis olmaktadir.
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Sekil 14 Basit AE mimarisi [121]

Derin veya yigmli oto-kodlayicilar ise (DAE), her bir katmandaki ¢iktilarin ardisik
katmanin girislerine baglandigi AE’lerin ¢ok katmanlarindan olusan sinir agidir [122].

> Py=01x)
—>Ply=1]x)

—> Ply=2]x)

Softmax
Simflandirica

Sekil 15 Genel bir DAE mimarisi [123]

Sekil 16°da ardisik olarak yerlestirilmis iki AE agi bulunmaktadir (Sifre ¢6zme
kisimlar1 gosterilmemistir.). Girdi dizisi (Input) ilk gizli katmanda sifrelenmis Ozellik I
(Features I) dizisi elde edilmistir. Sonraki gizli katmana elde edilen 6zellik dizisi girdi
olarak verilmis ve sifreleme sonucunda 6zellik II (features II) dizisi elde edilmistir.
Ozellik 1I dizisi ise 6zellik vektérii olarak son katmanda softmax smiflandirictya girdi
olarak verilmis, siniflandirma islemi bu vektorle gerceklestirilmistir.

DAE mimarisi kumas hatasi tespiti i¢in uygulanmisg, 2 ardisik AE ile olusturulan derin
ag ile oldukga basarili ozellikler elde edilmistir [122]. Mail spam yakalama igin
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kullanilan bir baska ¢alismada ise sonuglar Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri,
Karar Agacglar1 gibi diger yontemler ile kiyaslanmis hem dogruluk hem de fl
Olgtimlerinde daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir [124]. Konugma spektrogram
kodlamasi tizerindeki bir ¢caligmada ise DAE tabanli bir mimari uygulanmis, konusma
verisi ile, alinan sonuglarin, daha 6nce goriintii yamalarin1 kodlamak i¢in elde edilen
basari ile yaklasik olarak ayni oldugunu goézlemlenmistir [125].

3.4 Derin Ogrenme Uygulamalar

Bir 6nceki bolimde mimariler iizerinden bir inceleme yapilmistir. Burada ise konu
bazinda bir ayristirma yapilarak, 6zellikler son yillarda hangi alana hangi yontemler
uygulaniyor konusu irdelenecektir.

3.4.1 Dogal Dil isleme

Dogal dil isleme alaninda oldukca basarili olan derin 6grenme algoritmalarindan,
ozellikle DAE, LSTM, CNN mimarileri etkileyici sonuglar vermistir. Az miktarda
etiketlenmis veri ile duygu analizi yapmak bilinen bir problemdir. Shusen Zhou, Aktif
derin ag (ADN) olarak adlandirilan bir yari-egiticili 6grenme algoritmasi bu problem
tizerinde calismistir. RBM tabanli kurulan derin ag, 5 duygu analizi veri kiimesi
tizerinde uygulanmistir [126]. Yine duygu analizi ile ilgili bir baska ¢alismada, bulanik
DBN adi verilen iki asamal1 bir yari-egiticili 6grenme metodu sunulmustur. lk olarak,
DBN ile yari-egiticili 6grenme tarafindan olusturulan veri seti ile egitilmistir. Ardindan,
derin mimari tarafindan 6grenilmis goriisleri baz alan bir bulanik {iyelik fonksiyonu
devreye girmis, kiyaslanan Onceki ¢alismalara gore etkili sonuglar alinmistir [127].
Duygu analizinden esinlenilerek yapilan diger bir ¢alismada, hapishanelerdeki kisa
mesajlarin  otomatik giivenlik denetimi i¢in kisa mesajlar1 (glivenli ve giivensiz)
siniflandiran yeni derin 6grenme tabanl bir a§ olan RNN modeli kullanilmistir. Kisa
mesajlardan word2vec [128] vasitasiyla tipik oOzellikler ¢ikarilmis ve RNN ile
siiflandirilmistir. Deneysel sonuglar, RNN modelinin SVM'ye gore daha yiiksek olan
ortalama %92.7 dogruluk elde ettigini gostermistir [129]. Climle siniflandirma dogal dil
islemede 6nemli bir problemdir. CNN tabanh bir yaklasim ile 6nceden egitilmis kelime
vektorleri cimle siniflandirma probleminde kullanilmis ve 4’G ¢ok degerli 7 konu
Uzerinde (duygu analizi ve soru siniflandirma dabhil) yiksek basarilar gostermistir [80].
Ayrica ¢oklu konu (multi-tasking) 6grenme igin de yine CNN yontemi kullaniimistir [81].
Ses tanima {izerine yapilan ¢alismalarda da RNN aglar1 kullanilmaktadir [95].

Metin 6zetleme ile ilgili bir ¢calismada, DAE ile, Terim Frekans (tf) girdisinden bir
ozellik alani hesaplamak icin tek belge 6zetleme yontemlerini sunulmustur. ENAE adi
verilen, tf degerlerine rastgele giriltiler eklenmis topluluk (ensemble) tabanli
dgrenme ydntemi denenmistir. iki farkli konudaki e-mail veri kiimesi tizerinde ¢alisilmis
ortalama %11,2 hatirlama (recall) degerlerine ulasiimistir [130]. Metinlerdeki anahtar
kelimelerin tespiti icin LSTM tabanli bir yaklasim, bu konuda basarili olan HMM ile
kiyaslanmis ve daha basarili oldugu goéralmdistir [96].
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Yazar cinsiyeti belirlemek amagh bir ¢alismada CNN ve LSTM birlikte kullanilmistir.
Rusca metinler ilizerinde yapilan ¢aligma, geleneksel yontemlerle kiyaslanmis %86
dogruluk ile state-of-art ¢caligmalara yakin basar1 gostermistir [131]. Yazarlik dogrulama
konusunda yapilan bir c¢alismada ise DBN kullanimi arastirilmistir. Modelden
sozcliksel, sdzdizimsel ve uygulamaya 6zgii 6zellikler elde edilmistir. Twitter ve Enron
e-mail veri kiimesi {lizerinde test edilen model %8-16 arasi hata oranlariyla umut
vadetmistir [132].

Web iizerinden elde edilen metinlerde veya sorgularda diisiik boyutlu anlamsal temsiller
elde etmek, veri isleme i¢in 6nemli bir problemdir. CLSM (Convolutional Latent
Semantic Model) adi verilen model kullanilarak web sayfalarindan tiklama verisi ile
egitilen biiyiik ¢apli bir gercek diinya verisi lizerinde ¢alisilmistir. Dokiiman siralama
(document ranking) degerlendirmesi yapilmis, belgelerdeki gbéz carpan semantik
bilgilerin elde edildigi, 6nceki yontemlerden agikga istiin oldugu gortilmistir [133].
Jianfeng Gao ve arkadaglarinin ¢alismasinda, okudugu kaynak belgeye dayanarak bir
kullaniciya ilgi duyacagi belgeleri tavsiye etmek igin CNN tabanli derin bir anlamsal
benzerlik modeli (DSSM) sunulmustur. DSSM, milyonlarca Web gegisi tizerinde egitim
alip ve kaynak-hedef belge ciftlerini Ozellik vektorlerine eslestirmistir. Bu sayede
kaynak belgeler ile ilgi duyulabilecek belgeler arasindaki mesafeler azaltilmis olmustur.
Model sadece ilgililik (interestingness) alaninda basarili olmamig, ayrica konu
modelleme konusunda da etkili sonuglar iretmistir [134]. Anlamsal ayristirma
konusunda buna benzer baska yaklagimlar da uygulanmistir [77], [78]. Clmlelerin
dogru ifade edilmesi dilin anlagilmasi i¢in 6nemlidir. CNN yontemiyle yapilan bir
calismada ciimlelerin semantik modellemesi iizerinde ¢alisiimis ve %25 hata oranlariyla
ciddi bir basar1 gostermistir [79]. Dogal dil isleme alaninda kullanicinin sozleri
konsepte/alana gore farkl etiketlenmelidir. Yapilan bir ¢alismada veriler benzer olsa da,
etiket veri setleri farkli oldugunda, mevcut ek agiklamalardan (annotation) yararlanmak
igin bir yaklasim Onerilmistir. Bu yaklasim CCA (canonical correlation analysis)'dan
gelen etiket yerlestirmelerine dayanir. Sonuglar incelendiginde “takvim-hatirlatic1”
(Calendar-reminder) gibi 6nemli yakinliklar ortaya ¢ikmistir [135]. Bagka bir ¢alismada
gorilintli verilerindeki dogru boélgelere uygun tamimlayicilar eklemek igin goriintii
tizerinde CNN, cilimleler {izerinde ¢ift yonlii RNN algoritmalarini kullanarak gelistirilen
model, Flickr8K, Flickr30K ve MSCOCO veri kiimeleri iizerinde uygulanmistir. Bolge
seviyesi ve tam gorsel iizerinde iiretilen tanimlayicilarin olduk¢a dogru oldugu
goriilmiistiir [89]. Yine baska veri kiimeleri tizerinde ayni1 problem benzer modeller ile
¢cozlilmiistir [136]. Mail spam tespiti de son yillarda derin 6grenme alaninda uygulama
alanlarina girmistir. DAE metoduyla yapilan bir calismada model, geleneksel
yontemlere gore ¢ok daha iyi sonuglar vermistir [124].

Konusma tanima konusunda da DBN modeliyle yapilan calismalar ses kayit verileri
tizerinde etkileyici sonuglar vermistir [137],[138].

3.4.2 Goriintii/Video isleme

Goriintii isleme alaninda en popiiler problemlerden biri goriintii siniflandirma
problemidir. Bu gorev icin ortak bir degerlendirme seti olarak genellikle MNIST
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kullanilir. MNIST egitim i¢in 60000 ve test i¢in 10000 el yazisi rakamlarindan
olugmaktadir. Yapay sinir aglarindan, istatiksel yontemlere kadar farkli tiirde ¢ok sayida
yontem bu veri kiimesi tizerinde test edilmistir [139]. Bugiine kadarki en basarili sonug
0.23 hata ile Ciresan’in 2012°de yaptig1 g¢alismadir. CNN modeli kullanilan bu
calismada On islem olarak genislik normalizasyonu uygulanmistir [73]. Yine 2011'de
CNN yaklagimi, gorsel desen tanima yarigmasinda ilk defa siiper insan performansi elde
etmistir [63]. Ayrica 2011 yilinda ICDAR Cin el yazis1 yarismast ve Mayis 2012'de
ISBI resim boliimleme yarismasi kazanilmistir [62]. Ekim 2012'de, Alex Krizhevsky,
Geoffrey Hinton ve ekibi tarafindan olusturulan benzer bir sistem, biiyiik olgekli
ImageNet yarigsmasini, sig makine dgrenme yontemleri iizerinde belirgin bir farkla
kazanmistir [66]. Benzer bir model ayni zamanda kanser tespiti i¢in biiyilk medikal
goriintiilerin analizi konusundaki ICPR ve MICCAI yarismalarin1 kazanmstir [140].
2014'te derin 6grenmeyi kullanan ImageNet yarismasindaki hata orani, benzer derin
o6grenme modelleri kullanilarak daha da azaltilmistir [66], [141], [142]. Bunlarin
yaninda derin 6grenme tabanli denetimsiz 6grenme algoritmalar1 da etiketsiz verilerden
sinifa 0zgii Ozellikler c¢ikarilmasi i¢in kullanilmaktadir. Yapilan bir ¢alismada
havuzlama ve normalizasyon ile birlikte 9-katmanli bir DAE ile internetten indirilmis
10 milyon goriintli bulunan bir veri kiimesi egitilmistir. 1000 makine (16.000 ¢ekirdek)
ile olusturulan bir paralel kiime ile egitim 3 glinde yapilmistir. Bu model sayesinde yiiz
etiketlemesi yapmadan yiiz tanima sistemi, hatta kedi yiizli ve insan viicudu pargas1 da
tanimlamak miimkiin olmustur [143].

Nesne tanima problemleri i¢in de derin 6grenme algoritmalar1 oldukg¢a basarilidir. Derin
kalint1 aglar1 (deep residual network) kullanilan bir ¢aligma ILSVRC 2015, ImageNet
algilama, ImageNet yerellestirme, COCO segmentasyon yarismalarinda 1. olmustur
[144]. Bir baska c¢alismada goriintiideki nesneleri tanimlamak ve anlamsal
segmentasyon yapmak icin bolgeler ve CNN birlestirildigi R-CNN adi veirlen
algoritmayla zengin Ozellikler elde edilmistir [145]. Sahne etiketleme problemi, bir
goriintiideki ham piksellerin ait oldugu nesne kategorisiyle etiketlenmesiyle ¢oziilebilir.
Clement Farabet ve ekibinin yaptig1 ¢alismada ¢oklu 6lgekli (multiscale) CNN modeli
onerilmistir. SIFT Flow, Barcelona, Stanford arka plan veri kiimeleri iizerinde diger
yaklagimlara gére ¢ok daha hizli ve basarili sonuglar tiretilmistir [146]. Yayalarin tespiti
onemli bir sorundur. Bu konuda seyrek (sparse) CNN modeliyle gelistirilen denetimsiz
O0grenme yontemi rekabet¢i sonuglar vermistir [147].

3.4.3 Biyomedikal Goriintii/Bilgi Isleme

Derin 6grenme, goriintii islemenin bir alt dali sayilabileceginden, tibbi goriintii analizi
problemlerin ¢6ziimiinde de oldukga etkilidir [148]. Beyin tiimorii aragtirmalarinda,
goriintli segmentasyonuna ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu gorev i¢in de son yillarda derin
o6grenme yontemleriyle basarili bir sekilde otomatik segmentasyon yapilmaktadir. Derin
o0grenme modelleri, ozellikle biiyiik miktarda MRI verileri ile nesnel yorumlar
yapilmasina imkan saglamistir [149], [150]. Beyin tiimérii i¢in otomatik MRI
Segmentasyonu konusunda 6zellikle CNN tabanli algoritmalar, ayirt edici 6zellikler
cikararak basarili sonuglar tretmistir [149], [151]. Segmentasyon problemi diger

21



hastaliklar i¢in g¢ekilen MRI goriintiilerinde de uygulanmistir. Yapilan bir ¢aligmada
diisiik alan diz MRI taramalarinda tibial kikirdagin segmentasyonuna uygulanmis ve
114 gorlinmeyen taramada test edilmistir [152]. Meme kanseri klinik bilgisayar
teshisinde 6nemli bir parametre olan SWE (share wave elastography) verisinden elde
edilen gortintiilerden iyi-kotii huylu tiimorlerin tespiti igin otomatik 6zellik ¢ikarimi
amaciyla bir derin 6grenme modeli kurulmustur. RBM ve PGBM (point-wise gated
Boltzmann Machine) ile 2 katmanli olusturulan model 227 SWE verisiyle egitilmis,
%93.4 dogruluk gostermistir [153]. Baska bir ¢alismada akciger kanseri tespitinde
otomatik ¢ikarilan 6zellikler kullanan derin 68renme ile, geleneksel yontemlerle (elle)
cikarilan 6zellikleri kullanan CADx sistemi karsilastirilmistir. Derin 6grenme ag1 CNN,
DBN ve DAE olmak tizere 3 kanalli olusturulmustur. Sonuglar AUC (area under curve)
degerine gore incelendiginde CADx karsisinda, CNN belirgin bir sekilde iistiin ¢ikmus,
DBN yakin ama tistiin bir deger vermis, DAE ise daha kotii sonuglar gostermistir [153].

Ilag endiistri igin de aday ilaclarin olumsuz sonuglardan dolay1 piyasaya siiriilememesi
bliyiik bir problemdir. Kimyasal bilesiklerdeki bu basarisizliklar, yetersiz etkinlik
gostermesi, hedefte olmayan bilesikler ile hatali tepkimeye girmesi veya beklenmeyen
toksik etkilerden kaynaklanmaktadir [154]. 2012 yilinda ¢oklu gorev derin sinir ag ile
George Dahl ve ekibi bilesigin biyomolekiiler hedef tahmini konusundaki “Merck
Molekiiler Aktivite Sorunu” [155] isimli bir yarismayr kazanmiglardir [156]. 2014
yilinda ise Sepp Hochreiter ve ekibi yine derin 6grenme kullanarak ilaglardaki hedef
dis1 ve toksik etkileri tespit etmek i¢in agilan bir yarismay1 kazanmiglardir [157]. Bu ve
benzeri gelismeler derin 68renmenin sanal tarama konusunda {istiin olabilecegini
gostermistir [158], [159]. 2015 yilinda yap1 temelli ilag tasarimi i¢in derin 6grenme
kullanilan AtomNet, Atomwise sirketi tarafindan piyasaya stiriilmiis ve ardindan ebola
ve skleroz gibi hastaliklar i¢in yeni aday biyomolekiillerin kesfinde kullanilmistir [82] .

Genetik bilgilerin agiklanmasi biyoenformatik i¢in dnemli bir problemdir. Bu sorunun
¢oziimii icin DAE tabanli bir ¢6ziim Onerilmis ve standart makine Ogrenmesi
yontemlerine gore daha iyi sonuglar {iretmistir [160]. Baska bir ¢alismada, LSTM, bir
proteinin bir SCOP siiper ailesine ait olarak siniflandirilmasi gereken uzak protein
homolojisi tespiti igin iyi bilinen bir kritere uygulanmistir. Model siniflandirma igin
benzer siniflandirma performansina sahip diger yaklasimlara goére dogruluk agisindan
yakin degerler verse de, onlara gore olduk¢a hizlidir [99]. DNA ve RNA baglayici
proteinlerin dizilim o6zelliklerini bilmek, biyolojik sistemlerde diizenleyici siireg
modelleri gelistirmek ve nedensel hastalik degiskenlerini tanimlamak icin 6nem arz
etmektedir. Yapilan bir calismada, dizi 6zelliklerinin desen kesfi icin 6lgeklenebilir,
esnek ve birlesik hesaplama yaklagimi sunan bir derin 6grenme modeli ile basariyla
kullanilmistir [161].

3.4.4 Diger Uygulamalar

Yukaridaki boliimde en sik uygulama alanlar1 verilmistir. Bunlarin disinda yine farkl
alanlarda derin 6grenme yontemlerinin uygulandigi goriilmiistiir.
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Uyku kalitesi tahmini igin yapilan bir ¢aligmada bazi derin 6grenme yontemleri (CNN,
RNN, LSTM, vs. ) ile geleneksel lojistik regresyonun ongériiciilerin performansini
karsilagtirilmistir. CNN algoritmasi en iyi sonucu vermistir [162]. Ayrica insan aktivite
tanima ve insan hareket tespiti gibi konularda da derin O6grenme algoritmalar
uygulanmustir [97], [116].

CRM (Miisteri Iligkileri Yonetimi) otomasyonu konusunda da derin takviye 6grenme
(deep reinforcement learning) yontemi denenmistir. RFM (glincellik-frekans-tutar)
degiskenleri agisindan tanimlanan miisteri durumu alanlarindaki muhtemel dogrudan
pazarlama eylemlerinin degerini yaklasik olarak hesaplamak i¢in sinir ag1 kullanilmistir
[163].

DARPA, dogal dil islemenin giiciinii kullanmak ic¢in Derin Arastirma ve Metin
Filtreleme (DEFT) programini yaratmistir. Bu yapay zeka, savunma analistlerinin
biiyiik boyutlu belgeleri verimli bir sekilde aragtirmalarini saglayacak potansiyele sahip
oldugu ve bu belgeler icinde ortiili olarak ifade edilen, aktivite igeren bilgileri
kesfedebilecegi (anormallik tespiti) agiklanmistir [164].

Arag otonom sistemleri, multimedya yoOnetimi gibi konularda da derin 6grenme
uygulamalar1 denenmekte, Oniimiizdeki yillarda bu yonde gelismeler beklenmektedir
NVIDIA tarafindan iiretilen derin 6grenme kartlar1 ve siiper bilgisayarlar bu hedefler
igin ¢alistirilmaktadir [165].

Akillt sehirlerin kurulmasinda akilli trafik planlamasi 6nemli bir etkendir. Ulasim
agindaki dogrusal olmayan ve rastgele Ozelliklerin iistesinden gelmek onemli bir
zorluktur. Yapilan bir calismada DeepSense ad1 verilen derin 6grenme modeli ile taksi
GPS verileriyle egitilerek trafik akis tahmini yapilmistir. Onerilen model ile mevcut
yontemlere gore %5 iyilestirme saglanmistir [166]. Yine baska bir ¢alismada RBM
kullanilarak trafik sikisikligi modellenmesi tizerinde ¢alisilmistir [167].

Kapali alan yonlendirmesi 6nemli bir problemdir. Yapilan bir ¢calismada bir quadcopter
bagimsiz bir sekilde i¢ mekanlarda dolastigi ve tek bir kamera kullanarak belli bir
hedefi ( 6rn, bir ¢cantay1) bulmasi diisiiniilen sistem Onerilmistir. CNN algoritmasi ile
uzman bir pilotun eylem se¢imini taklit edilmis, sistem performansini, ¢esitli kapali
mekanlardaki gercek zamanli deneylerle gosterilmistir .

3.5 Derin (")grenme Calisan Arastirma Ekipleri

Derin 6grenme konusunda bir¢cok iiniversite ve biiyiikk capli sirketler caligsmalar
yapmaktadir. Bunun yaninda yine bu konulara yonelen, iyi isler ¢ikaran start-up
sirketler de biiyiik firmalar tarafindan satin alinmaktadir [67]. Baslica ¢aligma gruplari
ve ekiplerin 6nde gelen isimleri asagida Tablo 1’de verilmistir.

Arastirma Gruplari . Platformlar ve

ve Lab. Ekip Kiitiiphaneler Calisma Alanlar:
Toronto }“Jniversi tesi - Geofrey Hinton Torch Dogal D1.1 Isleme
Makine Ogrenmesi Ruslan Salakhutdinov Goruntii Isleme
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Grubu

Montréal Universitesi -

MILA Lab.

New York Universitesi
- CILVR Lab.

Stanford Universitesi —
SAIL ve SVL

Oxford"Universitesi -
Derin Ogrenme Grubu

Kaliforniya
Universitesi - BAIR

Kog Universitesi - Al
Lab.

Google - DeepMind

Google Research

Facebook - FAIR

Twitter - Cortex

Microsoft - DLTC

Isvigre Uygulamali
Bilimler Universitesi

Roger Grosse

Yoshua Bengio
Pascal Vincent
Christopher Pal

Yann Lecun
Rob Fergus

Leon Bottou

Andrew Ng
Christopher Manning
Fei-fei Li

Nando de Freitas
Phil Blunsom

Andrew Zisserman

Pieter Abbeel
Trevor Darrell
Peter Bartlett

Deniz Yuret

Demis Hassabis
Mustafa Suleyman

Shane Legg

Jeff Dean
Corinna Cortes

Ulfar Erlingsson

Yann Lecun
Larry Zitnick

Antoine Bordes

Hugo Larochelle
Ryan Adams

Clement Farabet

Xiaodong He
Li Deng

Jianfeng Gao

Jurgen Schmidhuber
Luca M. Gambardella

Theano
Pylearn2
Blocks

Theano
C++ (CUDA)

TensorFlow

Java

Caffe

KNET

Python

TensorFlow

Caffe2

Torch

Microsoft Cognitive
Toolkit

Caffe
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Dogal Dil Isleme
Sinyal Isleme

Goriintii Isleme

Bilgisayar Algisi
Dogal Dil Isleme
Saglik ve Robotik

Bilgisayarli Gorii
Dogal Dil Isleme
Robotik

Dogal Dil Isleme

Goriintii Isleme

Bilgisayarli Gorii
Dogal Dil Isleme
Robotik

Dogal Dil Isleme

Goriintii Isleme

Saglik Hizmetleri
Dogal Dil Isleme

Goriintii Tsleme

Bilgi Getirimi

Dogal Dil Isleme

Bilgisayar-insan Etkilesimi

Twitter, Vine ve Periscope

icin teknoloji tiretimi

Dogal Dil Isleme

Gorintii Isleme

Goriintii Tsleme

Robotik



(SUPSI) - IDSIA Alessandro Antonucci

Lin Yuanging o
Baidu - Derin Ogrenme , Dogal Dil Isleme
- Wu Zhonggin - ]
Enstitiisti (IDL) Gériintii Isleme
Wei Xu

Tablo 1. Derin Ogrenme calisan ekipler hakkinda bilgiler

3.6 Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri/Yazilimlar

Derin 6grenme igin gelistirilen ¢ok farkli ¢cergeve ve kiitiiphaneler bulunmaktadir [168].
Bunlardan bazilari bu béliimde kisaca tanitilacaktir.

Kiitiiphane Yazildig: Dil Gelistirici

Theano Python MILA Lab

Caffe Python Berkeley Vision and Learning Center (BVLC)
Torch Lua Ronan Collobert, Clement Farabet, ve digerleri
Digits C++ NVIDIA

TensorFlow Python Google

DeeplLearning4j | Java Adam Gibson

KNET Julia Deniz Yuret

Tablo 2 Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

3.6.1 Theano

Theano, Montreal Universitesi'ndeki Yoshua Bengio tarafindan en son teknoloji derin
O0grenme algoritmalarinin arastirilmasi ve gelistirilmesi i¢in isletilen LISA grubu (simdi
MILA) tarafindan gelistirilen bir Python . Theano, GPU'larda veya CPU'larda verimli
calisabilen bir sistemdir [169].

Derin bir dgrenme kiitiiphanesi degil, bir arastirma platformudur. Istenilen modelleri
olusturmak i¢in kendi kodlarmizi yazmamz gerekmektedir [170]. Ornegin, sinir ag1
smiflar1 yoktur. Bununla birlikte, derin 6grenme icin siniflar ve metotlar olusturmay1
gosteren mitkkemmel bir derin 6grenme 6greticileri (tutorial) vardir (CNN, DBN, DAE,
vs) [171].

Theano tizerinde Keras, Lazanya, Blocks, Pylearn2 gibi API’lerde bulunmaktadir.

3.6.2 Caffe

Caffe, Yangqing Jia tarafindan denetimli bilgisayar gérme problemleri i¢in Berkeley
Gorme ve Ogrenme Merkezi'nde gelistirilen bir Python derin 6grenme
kiitiphanesidir[172]. Kiitiiphanenin en biiyiik yarari, Caffe Model Zoo iizerinden
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indirilebilecek ve hemen kullanilacak 6nceden egitimli aglarin sayisidir. Buna, standart
bilgisayar gérme veri kiimeleri lizerinde diinya standartlarinda sonuglar verebilecek en
modern modeller dahildir. Ornegin, diinya standartlarindaki modeller igin bazi
Ogreticiler sunlardir:

Caffe ile Alex'in CIFAR-10 6greticisi
MNIST'de Caffe ile LeNet Egitimi
Caffe ile ImageNet

3.6.3 TensorFlow

TensorFlow, veri akis grafikleri kullanarak sayisal hesaplama i¢in kullanilan agik
kaynakli bir yazilim kiitiiphanesidir. Esnek mimari, hesaplamay1 tek bir API ile bir
masaiistii, sunucu veya mobil cihazdaki bir veya daha fazla CPU'ya veya GPU'ya
dagitmaniza olanak tanir. TensorFlow baslangigta, makine 6grenimi ve derin sinir aglari
aragtirmasi yiiriitmek amaciyla Google'm Makine Istihbarat arastirma organizasyonu
icindeki Google Beyin Ekibi iizerinde ¢alisan arastirmacilar ve miihendisler tarafindan
gelistirildi, ancak sistem, diger alanlarda genis bir yelpazede kullanilmaya baslanmistir
[173].

3.6.4 Torch

Torch, Ronan Collobert, Clement Farabet ve Koray Kavukcuoglu tarafindan derin
Ogrenme algoritmalarina yonelik arastirma ve gelistirme i¢in gelistirilmis bir Lua derin
ogrenme cergevedir [174]. CILVR Laboratuar tarafindan kullanilmistir. Ayrica Torch
Facebook Al laboratuari, Google DeepMind, Twitter ve bir¢ogu grup tarafindan
kullanilarak daha da gelistirilmistir. Torch, GPU i¢in CUDA'nin yani sira C / C ++
kitapliklarimi1 kullanmaktadir. Kullanic1 dostu bir arayiiz saglamak icin C dostu dil
Lua'y1 benimseyen hizli bir hedef vardir. Torch'un amaci, islemi son derece basit hale

getirirken bilimsel algoritmalarinizi olusturma konusunda maksimum esneklige ve hiza
sahip olmaktir [170].

Torch'un popiiler uygulamalari, goriintii isleme icin CNN, ve daha karmasik alanlarda
ise derin takviyeli 6grenmedir (deep reinforcement learning-DRL).

3.6.5 DeepLearning4j

DeepLearning4]) (kisaca DL4J), ticari derin 6grenme projeleri igin Adam Gibson
tarafindan Java dilinde gelistirilmis derin 6grenme ¢ergevesidir [175]. DL4J, JVM
tabanli, endistriye odakli, ticari olarak desteklenen, dagitilan derin Ogrenme
cercevesidir ve biiyiik miktarda veriyi makul bir siire i¢cinde ¢dzen problemleri ¢ozmeye
yoneliktir. DBN, DAE, RNN, LSTM gibi bircok model i¢in ¢dziimler sunmaktadir
[176]. JVM'deki diger diller (6r. Scala) ve biiyiik veriler igin platformlar (Hadoop ve
Spark) de dahil olmak {izere yazilim gelistirmesinde baskin bir platform olan tiim Java
ekosistemiyle ¢alismanin bilyiik yararlari vardir [170].
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3.6.6 Digits

NVIDIA Derin Ogrenme GPU Egitim Sistemi, DIGITS, goriintii siniflandirma,
segmentasyon ve nesne algilama gorevleri i¢cin son derece hassas derin sinir agini
(DNN) hizl1 bir sekilde egitmek i¢in kullanilabilir. DIGITS, veri yonetimi, ¢coklu GPU
sistemleri iizerinde sinir aglar1 tasarimi ve egitimi, gelismis gorsellestirmelerle
performanst gercek zamanli olarak izleme ve dagitim i¢in sonug tarayicidan en iyi
performans gosteren modeli segcme gibi ortak derin 6grenme gorevlerini basitlestirir.
DIGITS tamamen etkilesimli, béylece veri bilimcileri programlama ve hata ayiklama
yerine ag tasarimi ve egitimine odaklanabilmektedir [177].
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BOLUM 4

TARTISMA VE POTANSIYEL CALISMA ALANLARI

Onceki béliimlerde de anlatildigi gibi derin dgrenme algoritmalar1 bircok alanda ve
problemde kullanilmaktadir. Artan veri miktariyla birlikte goriintii isleme alaninda
ozellikle goriintli stn1flandirma, nesne tanima gibi problemler yer almaktadir. Konu ile
ilgili ILSVRC gibi yarigmalarda artik biiyiik veri ile basa ¢ikabilecek bir yontem olarak
kendisini ispatlayan derin 6grenme metotlar1 siklikla kullanilmakta ve en basarili
sonuglar1 vermektedir. Bunun yaninda otonom arag teknolojilerinde gercek zamanli veri
isleme yetenegi ile GPU tabanli derin Ogrenme algoritmalari kullanilmaktadir.
Araglardaki 4-5 kamera ve bir¢ok sensorden gelen verilerle basa ¢ikabilmek i¢in derin
ogrenme gelecekte de kullanilacak bir yol olarak gériinmektedir.

Biiyiik verinin en 6nemli problemlerinden bir tanesi etiketleme maliyetidir. Bunu agmak
icin yine gelecekte AE gibi denetimsiz derin 6grenme yontemleri 6n plana gikacaktir.

Bir diger dikkat ¢ekici alan ise dogal dil isleme ve ses isleme olarak goze ¢arpmaktadir.
Derin 6grenme algoritmalari, goriintii isleme ile dogal dil isleme konusunu bir araya
getirmis, 6zellikle goriintii etiketleme ve segmentleme, goriintiilere baslik ekleme gibi
konularda uygulanmistir. Derin 6grenme lizerinde arastirma yapan ekiplerin neredeyse
hepsi bu alanda gelistirmeler yapmaktadir (Tablo 1). Ancak yapilan ¢ogu calisma
Ingilizce dili i¢in yapildig: goriilmiistiir. Ozellikle Tiirkge icin bu alanlarda yapilan
caligsmalar biiylik 6nem arz etmektedir.

Dogal dil isleme konusunda metin Ozetleme, siniflandirma gibi problemlerin
¢ozlimiinde derin 6grenme algoritmalarinin (6zellikle RNN, LSTM, CNN gibi) basar
bir sekilde kullanilacagi diisiniilmektedir. Bu sebeple ¢alisma konusu olarak, bu alana
yonelmek, Tiirkge icin ¢oziimler sunmak degerli olacaktir.

Bu amac¢ dogrultusunda metinlerden konu ¢ikarimi, anahtar kelimelerin belirlenmesi,
soru-cevap sistemleri gelistirilmesi gibi problemler ¢ézmek amaciyla bir ¢alisma
yapilacaktir. Calismada kullanilacak olan veri kiimesi bir ¢cagri merkezine ait operator-
miisteri  goriismelerinin - metne  donistiirilmiis  hallerinden  olusmaktadir. Bu
problemlerin ¢oziimiinde derin 6grenme yontemleri ve istatistiksel tabanli yontemler bir
arada kullanilacaktir.
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