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Yapay zeka, cagimizda siirekli gelisen teknolojiyle birlikte tip, miithendislik ve endiistri
4.0 uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. Aslinda yapay zeka teknolojilerinin
temelini irdelersek derin 6grenme Oriintli tanima modellerinin yer aldigint goriiriiz.
Ozellikle bu disiplinin ilk yillarinda 1989 yilinda Yann LeCUN el yazisiyla yazilan
rakamlarin taninmasi ile ilgili MNIST veri setiyle Evrisimsel Yapay Sinir kullanarak
¢181r acan bir ¢alisma yapmis ve Oriintli tanimaya baska bir bakis agis1 getirmistir

Bu calismada, klasik derin 6grenme ve ESA ile tahmin edilen MNIST veri seti
agirliklar1 derinlemesine incelenerek giiniimiizde etkin olarak iktisadi ve matematiksel
tahmin analizlerinde kullanilan zaman seri fonksiyonlarindan Facebook Prophet
fonksiyonu yardimiyla derin 6grenme modellerindeki agirliklari, zaman serisi ile tekrar
tahmin edilerek klasik ESA ile bir aragtirma cergevesinde karsilastirma amacglanmaistir.
Bu karsilastirma ile aslinda klasik yapay zeka ve derin 6grenme modellerinin
agirliklarinin egitim girdisi olarak alinip zaman serisi ile tahmin edilerek performans
karsilastirilmas1 yapilmasiyla derin 6grenme disiplinlerine farkli bir bakis agisi
getirecektir.

Sonu¢ olarak ESA modelinin tahmin performansinin Facebook Prophet
fonksiyonuna gore daha yiiksek oldugu agirliklarinin tahminin zor oldugu agirliklar bu
goriintli verisi igerisindeki fark edilebilir agirliklar1 veya bunlarin gosterimi belirlemek
icin oldukga kolaylastirici bir teknigin temelini olusturabilir. Aslinda bu agirliklar ESA
modelinin veya derin 6grenme modelinin tahmin edilme zorluklar1 agisindan zayifliklar
olarak goriilebilir. Prophet ve zaman serisi tahmin yontemleri kullanilarak bahsedilen
verilere veya bulundugu katmanin o bolgesine veri zehirleme islemi yapilarak nesne ve
goriintiiniin tahmin edilmesi kolaylastirilabilir.

ANAHTARKELIMELER: Bilgisayar Goriisii, Derin Ogrenme, Facebook Prophet,
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ABSTRACT
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February 2023; 57 pages

Artificial intelligence technologies are being used in medicine, engineering and
industry 4.0 applications with the development of today's technologies. We can see that
deep learning and pattern recognition models creates artificial intelligence science if we
get the heart of this discipline. Especially in 1989 Yann LeCUN achieved a significant
breakthrough in pattern recognition from a different view point with recognizing
handwritten digits using Convolutional Neural Network(CNN) on MNIST dataset.

In this study, it is aimed that all predicted weights of classical deep learning
models on MNIST datasets are re-predicted with Facebook Prophet function which is
effectively used in economic forecasts and mathematical prediction analysis and
compared with classical Convolutional Neural Network weight values.Indeed this
comparison which uses classical CNN model weights as training input and predictes
with time serie model Prophet and compares prediction performances that will give us
a different viewpoint in this discipline.

As a result more classical CNN model predictions which has more powerful
performances that Facebook Prophet function in layer and kernel numbers as are more
difficult predict than other weights. It will be developed a new technic for specifying
disentaglend representation with this weights. These weights can be seen as weakness of
CNN or deep learning models. Finally with applying data poisoning to this weights also
can be used as more easier method for predicting objects or images using time series as
Prophet function.

KEYWORDS: Arttificial Intelligence, Computer Vision, Data Poisoning, Deep
Learning, Facebook Prophet, MNIST, Pattern Recognition, Time Series,

COMMITTEE: Assoc. Prof. Dr. Siileyman BILGIN
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GIRIS C.KAPLAN

1. GIRIS

Yeni nesil teknolojilerde artik siklikla dile getirilen ve kullanilan yapay zeka
algoritmalarmin gelecekte gilinlik yasantimizin vazgecilmezleri arasinda yer alacagi
rahatlikla tezahiir edilebilir. Ozellikle insanin olusturmus oldugu yazma, konusma
giinliik hareketleri, dogal hareketleri tespit ve tanima teknolojileri bilgisayar goriisii
biliminde daha da 6n plana ¢ikacaktir. Tiim bunlarin temelinde yatan Oriintii tanimada
kullanilan evrisimsel sinir aglarinin agirliklarinin tahmini ve bu tahminlerin farkli bir
metotla

e Facebook Prophet,
e BOHODD,
e MBOHODDM

gibi zaman serisi tahmin fonksiyonlari ile yapilabilir.

MNIST veri seti ile el yazisiyla yazilan rakamlarin taninmasinda kullanilan ¢ok
klasik ama cok kullanigli veri setlerinden biridir.Derin 6grenme ile ESA modeli
kullanilarak taninan rakamlarin tahmin yontemi su anda yapay zeka alaninda en revagta
yontemlerden biridir. Bu baglamda el yazisiyla yazilan rakamlarin taninmasi aslinda
bilgisayar goriisii disiplinin temelini olusturuyor.

Otonom sistemlerde yapay zeka disiplininde yer alan bilgisayar goriisii biliminde
rakamlari, resimleri trafik levhalar1 vb. nesneleri tanimada siklikla kullaniyoruz.
Bahsedilen bu anima iglemi sirasinda kullanilan matematiksel agirlik tahmin yontemleri
derin 6grenmede kullanilan ESA modelinde kullanilan ¢ok bilinen dinamik tiirevsel ve
cok islevsel metotlardir. Tiim bu alisilagelmis durumlara farkli bir bakis acisiyla
agirliklarin tahmin metotlarini zaman boyutunda irdeleyip verimli bir karsilastirma
yapmak c¢aligmanin ana konusunu olusturmaktadir.

Tez ¢alismasinin biitiiniinde, el yazisi rakamlarindan olusan MNIST veri seti
yiiklenmis bir ESA modeli tabi tutularak bu agdaki agirliklarin tiimii ve degisimi detayh
bir sekilde deginilecek olan python kodlartyla kaydedilmistir.

Yapay zeka bilgisayar goriisii ve goOriintii tahmin modellerinde agirlik
tahmininde zaman serisi tahmin yontemini ilk kez uygulayacagimiz ¢aligmamizda
finansal tahmin modellemelerinde giiniimiizde halen en dogru tahmin islemini yapan
Facebook Prophet fonksiyonu kullanilmistir. ESA modelinde agirliklarin tahmini
dogrulugu diisiik olan agirliklara odaklanip bu agirliklari zaman serisi yontemiyle
tahmin edip veride ayirt edici birka¢ Oznitelik yakalamak icin faydali bir algoritma
gelisimine temel olusturacak bir ¢alisma ortaya koyulmustur.

Derin 6grenme modellerinin agirliklarin tahmininin zaman serileriyle kayan
pencere modelini kullanarak tahmin edecegimiz agirliklarin bulundugu veri bolgeleriyle
siniflandirma problemlerinde veri ayirt edilebilirlik seviyesi arttirilmasi saglanabilir.
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Tez caligmasi ana hatlariyla 5 temel boliimden olusturulmustur. Birinci boliimde
genis perspektifte derinlemesine bilgilendirme yapilmis tezin 6neminden, iceriginden ve
amacindan bahsedilmistir. Ikinci béliimde, literatiirde yer alan ve tez konusunu
destekleyen benzer calismalardan bahsedilmistir. Ugiincii béliimde ilgili tez
calismasinin metodunun yam sira derin 0grenme, calisma ile alakali ESA modeli,
zaman serisi ve Prophet fonksiyonunun temel bilgileriyle birlikte matematiksel
bilgilerine yer verilmistir. Ayrica bu bolimde ana calismanin tiim python kodlari
derinlemesine incelenmistir. Dordiincii boliimde gorsel ve matematiksel sonuglar analiz
edilip degerlendirilmis ve yorumlanmistir. Besinci bolimde ise elde edilen analiz
sonuglar1 ve veri zehirlemesi vb. sonraki ¢alismalarda getirilebilecek yenilikler ifade
edilmistir.
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2. KAYNAK TARAMASI
2.1. Literatiir Ozeti

Yapay zeka disiplininde bilgisayar goriisii ve Oriintii tanima (el yazisi tanima vs.)
alanlarinda agirliklarin tahmini islemini gergeklestirmek icin ¢esitli zaman serileri
tahmin yontemlerinin  kullanildig1, karsilasgtirmalar  yapildigi  ve incelendigi
aragtirmalarin yer aldigi ¢ok fazla yayin olmamakla birlikte yapilmis calismalar
mevcuttur. Bu dogrultuda literatiir taramasinda giincel ulusal ¢alismalar bulunmamakla
uluslararasi hibrit ve benzeri gerceklestirilen caligmalara deginilmistir.

Genelde literatiirde yapilan caligmalar zaman serisi Ongdriilerinin yapay zeka
teknikleri ile tahmin edilmesi iizerinedir. Ancak yapti§imiz bu calisma literatiirde
yapilan caligmalar1 degisik bir yone ¢evirerek Derin 6grenme tekniklerinde (6rnegin:
ESA agirliklarinin  zaman serisi ile tahmini) yapilan tahminlerin zaman seri
fonksiyonlar1 ile yapilmasidir. Bu yiizden literatiirde yaptigimiz ¢alismaya veya buna
yakin 6rnek bulmak giictiir. Calismalarin bazilarinda da siiflandirma problemlerinde
kullanilan derin 6grenmesi tekniklerinin zaman serisi ongorii fonksiyonlariyla ile
birlestirip siniflandirma dogrulugu arttirilmaya ¢aligilmastir.

Yapay zeka ve derin 6grenmede zaman serisi tahminlerinin birlestirilmis oldugu
calismalardan yakin konularda birkagina deginecegiz. G. Peter Zhang 2003 yilinda
yapmis oldugu ¢alismada otoregresif hareketli ortalamalar BOHOM ve hibrit bir yapay
sinir ag1 sistemin zaman serisi tahminlerinde kullanildig1 bir model kullanmistir. Yapay
Sinir aglar disiplininde sonugcta elde edilen dogrulugu arttirabilmek amaciyla genelde
yapay sinir aglariyla yine yapay sinir aglart kombinasyonu yapiliyor. Ancak G. Peter
Zhang yapmis oldugu caligmada klasik lineer yontemlerin de kombinasyona dahil
edilerek daha etkili olacagini diisiinmiistiir. Literatiirdeki calismalarda da belirtildigi
tizere hibrit modelin sonuclarinin genellestirilmis varyans ve hatasinin daha diistik
oldugu goriilmiistiir. Bunlara ek olarak veri lizerinde olasi stabil olmayan veya degisen
ortintiiler sebebiyle zaman serilerinde ve istatiksel anlamda modelin belirsizligini
azaltacaktir. BOHOM model yontemi ile hiper parametrelerle oynayarak ve diizgiin
uydurma teknikleri ile yapay sinir aglarindaki asir1 0grenme problemi daha
kolaylastirilmis hale gelecektir. Sonuglar gosteriyor ki kisa donem bir aylik tahminlerde
hibrit model ve yapay sinir aglar1 tahminlerindeki dogruluk rastgele yiiriiylis modeli
tahminlerinden daha fazladir. [1]

Mahlagha Afrasiabi ve ¢aligma arkadaglar1 tarafindan 2019 yilinda yapilmis olan
calismada dinamik zaman biilkme metodu yardimiyla videolarda ESA 6znitelik ¢ikarimi
kullanilarak zaman serisi tabaniyla insan etkilesimlerinin tahmin edilmesini igeren
arastirmaya deginilmistir. Ilgili arastirmada kullanilan veri seti BIT-etkilesim veri seti,
UT-etkilesim veri seti, TV-insan etkilesim veri setidir. Dinamik zaman biikme
algoritmas1 zaman serileri arasindaki benzerligi tespit etmek i¢in oldukca verimli
basarili bir yontemdir. Bu yontemle -DTW- farkli ¢erceve boyutlarinda egitim ve test
imkan1 saglamistir. Sonuglara gore BIT-etkilesim veri seti, UT-etkilesim veri seti, TV-
insan etkilesim veri setlerinde uygulanan metot iyi sonuglar vermistir. Oyle ki
calismada alinan diger 6 metoda karsilik istatistiksel olarak kayda deger bir dogruluk
elde edilmistir. [2]
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Literatiirde yer alan diger calisma ise, Laurens van der Maaten ve ekip
arkadaglariyla birlikte yapmis oldugu 2018 yilinda yayinlanan ¢ok degiskenli zaman
serileri sakli birim lojistik modelini gelistirmislerdir. Bu yaymda verilerdeki gizli
yapilar1 modellemek ikili stokastik (rastgele) gizli birimler kullanilmistir. Veri igindeki
gecici bagimliliklart modelleyen sakli birimler zincir yapisindadir. Onceki zaman serisi
siniflandirma modelleriyle karsilastirildiginda model ¢ok karmasik karar sinirlarinda
gizli yap1 durumlar1 sakli birimle birlikte {istel olarak arttig1 i¢in daha kolay modelleme
yapabilmektedir. Model, yiiksek performansim1 gosterebilmek igin ¢esitli bilgisayar
goriisii disiplininde yer alan el yazist karakteri tanima, konusma ve ses tanima-algilama,
ylz ifadesi tanima, harekete tanima gibi gorevler lizerinde denenmistir. Cesitli gercek
veri setlerinde yapilan deneylerde de gozlendigi gibi sakli birim lojistik modeli hareket
tinitelerine uyarlandigi durumlarda ortalama %91 dogruluk %93 egri altin kalan
degeriyle ¢calismanin yapildig1 zamanda ¢ok iyi bir sonug elde edilmistir. [3]

Zaman serilerinin simiflandirma probleminde kullanildigi diger bir benzer
calisma ise Jeffrey F. Cohn ve ¢alisma arkadaslarinin yaptig1 duygusal ifadelerin zaman
serisi kernel ile smiflandirilmasi baslikli ¢calismadir. Mekan-zamansal gercevede yliiz
ifadelerinin tahminin eger hareketler 3 boyutlu uzayda ise kernel metotlarindan
yararlanilabilir. Caligmada dinamik zaman biikme benzerlik 6l¢iimlerinden elde edilen
kernel verileri ile birlikte destek vektor siniflandirmasini uygulanmistir. Boylelikle
sadece sekilde parametreleri ve hareket Oriintiisii kullanilarak %99’un iizerinde bir
dogruluk elde edilmistir. Biitiin hareket Oriintiilerinin siniflandirilmasinin yani sira
bircok yiiz ifadesi de en az 5-6 ¢ergeve icerisinde 200 milisaniyede %90’1n iizerinde
dogrulukta tanima saglanmistir. [4]

Literatlirde benzer konularda ele alinan ¢alismalarda da goriildiigii tizere nesne
tanima yliz ifadesi tanima gibi problemlerde zaman serileri ve dinamik zaman biikme
yontemi kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Ancak herhangi bir derin 6grenme veya
ESA’nin agirlik degisimleri birer birer incelenmemistir. Yapilan bu ¢alismada bu agirlik
degisimleri ayr1 bir zaman seri tahmin yontemiyle tekrar tahmin edilmis olup sonuglar
karsilastirilmistir.

2.1.1. Yapay Zeka ve Derin Ogrenme

Yapay zeka ve derin 6grenme konulart glinlimiizde revagta konular arasinda yer
almaktadir. Giinlik yasantimizda siklikta duydugumuz ‘Yapay Zeka’ ile ilgili temel
bilgileri ve bu disiplinlerin altindaki en &nemli yapist olan ‘Derin Ogrenme’ terimini
ifade etmeye calisacagiz.

Aslinda en basta makinelerin insan1 taklit edebilecegi, diisiinebilecegi fikri Alan
Turing 1950 yilinda yazmis oldugu kitapta ‘Can machines think?’ yani ‘makineler
diisiinebilir mi?” sorgusuyla ortaya atilmistir. [5]

Yapay zeka, bilgisayarin veya otonom bir yapmin kontroliindeki bir robotun
veya otonom aracin birden fazla karmasik gorev ve cesitli isleri akilli canlilara benzer
bicimde taklit veya yerine getirebilme becerisidir.[6]



KAYNAK TARAMASI C.KAPLAN

Yapay zeka arastirmalarinin ilk basladiginda, bilim adamlar1 belirli faaliyetleri
ifa edebilmeleri i¢in insan zekasini birebir taklit etmeye calisiyorlardi. Buna en iyi
ornek iinlii satrang oyuncusu Garry Kasparov ve tamamen bilgisayar kontrollii ‘Deep
Blue’ adli bilgisayarin arasinda satrang karsilasmalaridir. Yine bu calismada
bilgisayarin rakibiyle empati kurmasi gereken bir dizi kurallar koydular. Bilgisayar
belirli olas1 eylemler ve hareketler listesine ve ilgili kurallara gore karar alip
gergeklestirdi.

2.1.2. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme, Var olan bir veri seti ile ¢ikiglar1 tahmin edebilen yapay zekay1
modelini egitme islemine olanak saglayan bir yapay zekd disiplinidir. Modelleri
egitmek i¢in denetimli ve denetimsiz 6grenme c¢esitlerinin ikisi de kullanilabilmektedir.
Derin 6grenmeyi anlatabilmek igin yapay sinir aglar1 ve evrisimsel sinir aglaria
detaylica deginmemiz gerekir.[6], [7]

Sekil 2.1’de goriildiigii lizere Yapay sinir aglari, ilk tasarlanirken insan
beynindeki noéronlarin iletisim ve haberlesme ag1 o6rnek alinmis olup ayni insan
beyninde oldugu gibi sinir hiicrelerinden olusur. Bu sinir hiicreleri birbirine baglidir ve
ciktiyr etkilemektedir.

L0 wo
»@ Sinaps
Norona giden akson WoZo

Sinir Hucresi f (Z w;T; + b)
w;x; + b ' >
zz.: e f Akson Cikis!

Aktivasyon
Fonksiyonu

w121

\ 4

Sekil 2.1. Yapay sinir hiicresi(noron) lizerinde yapilan matematiksel iglem
Girigler:  xg, x1%5 ... x;
Agirliklar: wy, wyw, ... w;
Bias: b

Aktivasyon fonksiyonu: f
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Sinir hiicresi akson ¢ikig1 denklem 2.1°deki gibidir.

y=fFO) (awi +b) (21)

Yapay Sinir Hiicreleri (Noronlar) dort farkli katmandan olusur:

e Giris Katmani
e Ara Katmanlar
e Cikis Katmani
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Sekil 2.2. Yapay Sinir Aglar1 ve Katmanlari

Sekil 2.2°de de belirtildigi gibi giris katman giris verilerini alir ve ilk gizli
katmana verileri iletip bu katmanda cesitli matematiksel hesaplamalar1 yapar. Yapay
sinir aglarinin olusturulmasindaki zorluklardan biri, her bir katman i¢in sinir hiicreleri
sayisinin yani sira gizli katmanlarin sayisina ve ekstra istatiksel hesaplamalara yarayan
maliyet fonksiyonunu en aza indirgeyen parametrelere de -hiper parametrelere- karar
vermektir. Bu modelin diger boliimlerde de deginecegimiz hiper parametresi olarak
sonucun dogruluguna dogrudan katki sunmaktadir. Derin Ogrenme ismindeki “derin”
kavrami, aslinda modelde bir¢ok gizli katmanin bulunmasini ifade etmektedir. Cikis

katmani ise yapilan hesaplamalarda elde edilen ¢ikis verilerini kullaniciya veya sisteme
bildirir.
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Sinir hiicrelerinin arasindaki her baglanti bir katsay1 yani bir agirlik degeri ile
ilintilidir. Bu agirlik, girdi degerinin modeldeki karar verici etkinligini belirler. Modelde
agirliklar baglangigta rastgele ayarlanir. Sekil 2.1°de de belirtildigi her ndron
bir aktivasyon fonksiyonuna sahiptir (Fonksiyon ¢esitlerinden bazilar1 calismamizda da
yer aldigr i¢in diger boliimlerde detayli bir bicimde agiklanacaktir). Aktivasyon
fonksiyonunun islevi bir sinir hiicresinden elde edilen c¢ikislart tiim sistemlerin
taniyabilecegi hale getirmektir. Bir veri seti yapay sinir aginin gecip ¢ikista kullaniciya
bilgi verir hale gelir. Derin 6grenmen disiplininin en 6nemli problemlerinden biri yapay
sinir agin1 egitme isidir. Ciinkli biiyiik bir veri setlerine gereksinim vardir ve biiyiik
boyutlu matematiksel islem giicii gereklidir.

Yapay zeka sistemlerini egitebilmek adina, veri kiimemizdeki girisleri vermek
ve c¢ikiglarini veri kiimemizdeki ¢ikislarla karsilastirmak gerekmektedir. Yapay zeka
sistemi hala egitimsiz oldugundan, c¢ikislar1 yanlhs olacaktir. Biitiin veri seti
incelendiginde, yapay zeka ciktilarinin gercek ciktilardan ne kadar yanlis oldugunu
gosteren bir islev olusturabilir. Bu isleve maliyet islevi denilir. Modelin ele alindigi
bolimde deginilecektir. Modelin egitimi esnasinda istegimiz maliyet islevinin sifir (0)
veya sifira ¢ok yakin bir degerde olmasidir. Buradan ¢ikarilacak sonug ise yapay zeka
cikislari ile veri kiimesindeki ¢ikislarin ayni oldugu anlamina gelir.

Maliyet islevini en aza indirebilmek adina, veri setinde birden fazla tekrarlama
yapilmasi gerekir. Bu sebeple ¢ok biiyiik dl¢eklerde matematiksel islem giicii yetisine
gereksinim duyulur.

Veri setindeki tiim tekrarlamalarin ardindan, maliyet islevi degerini azaltabilmek
icin yapay sinir hiicreleri katsayilar1 ¢esitli tekniklerle Stokastik gradyan inig, Adam,
Adadelta, Adaboost vs. gibi degisik teknikler ve algoritmalarla degistirilir. Boylece
maliyet islevini azaltmak adina yapay sinir hiicreleri baglantilarindaki agirliklar bu
tekniklerle ayarlanmis olur. Sekil 2.3.’den de anlasilacag iizere tiime varim yaklasimla
Derin Ogrenme ve Yapay Zeka arasindaki iliski anlagilabilir. Yapay zeka derin 6grenme
disiplinini kapsar.[7]

Yapay
Zeka

Bilgisayarlarin insan
davranislarini taklit etmesini
saglayan teknik

M@M

Y I

I

Sekil 2.3. Yapay Zeka ve Derin Ogrenme arasindaki Kapsama Iligkisi



KAYNAK TARAMASI C.KAPLAN

2.2. Evrisimsel Sinir Aglar:

Giliniimilizde oriintli tanima, siniflandirma ve goriintii tanima problemlerimizde
kullanilan yapaya zeka igerisinde yer alan derin 6grenme algoritmalarinin temelinde
evrisim yani konvoliisyon islemi vardir. Konvoliisyon genellikle sinyal isleme
disiplininde matematiksel bir islem olmasinin yani sira ilgili islemi tarif edebilmek i¢in
matematiksel bir¢ok ifade kullanilmistir.

y(t) =x(t) * h(t) (2.2)

Yukaridaki formiildeki gibi konvoliisyon, birim diirtii yanit1 h(t) olarak bilinen
bir sistemin, x(t) giris isaretine karsilik iiretecegi y(t) ¢ikis isaretini zaman domaininde
bulmaya yarayan bir islemdir. Yapay zeka disiplinindeki ayrik konvoliisyon islemidir.

k=c0
z % [n]. hn — k] = y[n] = x[n] * h[n] (2.3)

k:—OO

Yukaridaki denklemde konvoliisyon-evrisim isleminin ayrik  bagintisi
goriilmektedir. Bu denklem konvoliisyon integralinin de ayrik zamanda siiper pozisyon
yani toplam halidir.

y[a,b] = Z Z x[i,j]- hla —i,b —i] (2.4)
j i

Yukardaki ikili ayrik toplam ilgili denklemin uygulamalarda i ve j indisli 2 adet
3x3=9 boyutlu bir matriste 6rnek hesabiyla asagida adim adim aciklarsak;

1 2 3 1 2 1

4 ) 6 0 0 0
*

7 8 9 -1 -2 1

Sekil 2.4. ki matrisin konvoliisyon islem temsili

Birinci islemde denklem (2.4) ‘te a =0 b=0 olmasi durumunda asagidaki formiille
sirayla bir adim kaydirilarak yapilir. Ornegin birinci islem i¢in asagidaki gibi olacaktir.

y[0,0] = Z Z x[i,j1. [0 = i,0 — ] (2.5)
j i
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1 2 1 1 2 3
2 ? ?
0 0 0 1 2 1 '
1 ) 3 4 5 6
? ? ?
| [ || - O 110 {0 |=m.p
4 5 6 7 8 g
? ? ?
-1 -2 -1 '
7 8 9
Birinci islem Dokuzuncu Islem Stiperpozisyon Matrisi

Sekil 2.5. iki matrisin evrisim(konvoliisyon) islemi ve muhtemel ¢ikis matrisi

Sonug olarak konvoliisyon yukaridaki islem adimlari tamamlaninca elde edilen
matris; iki (2) matrisin 1 adim kaydirarak toplam 9 adimda yapilan islemler sonucunda
elde edilen siiperpozisyon matrisidir.

1 2 1
1 2] 3 3] 20 17
0 0 0
1 2 1
1 2| 3 4 sl 6
T 18 | 24 | -18
all s| e o o |lo
- 7] 8] 9 —»|13]20]17
7 8 9 -1 -2 -1
1.islem 9.islem Siiperpozisyon Matrisi

Sekil 2.6. Tki matrisin evrisim islemi ve hesaplanan ¢ikis matrisi

Evrisim konvoliisyon islevi matematiksel temel olarak Sekil 2.6’da belirtildigi
gibidir.[8]

Evrisim islemi uygulamada degisik boyutlardaki veriye gore ve degisik
kaydirma boyutlar1 ve filtre secimine bagl olarak degisiklik gostermektedir. Simdi
derin 6grenme yapisinda filtre adim ve ortaklama isleminin oldugu bir yapiyr el
yazistyla rakamlar1 tanima verisi MNIST iizerinde inceleyecegiz. Daha oncesinde ESA
modelindeki iizerindeki c¢aligmamizda da kullanacagimiz matematiksel islemlerden
ortaklama iglemi, kaydirma islemi bagliklarina de§inmekte fayda olacaktir.
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2.2.1. ESA Modelinde Ortaklama islemi

Ortaklama (Pool) katmani, genellikle mekansal olarak degisken olan evrigim
katmanindan sonra, modele baska hesaplama teknigi olarak katilan bir ¢esit 6rnekleme
islemi bi¢imidir.

Cizelge 2.1. Maksimum ve Ortalama Ortaklama Ozellikleri [10]

Tip Maksimum ortaklama Ortalama ortaklama
Her ortaklama islemi, ilgili Her ortaklama islemi, ilgili
Amag matrisin maksimum degerini secer matrisin degerlerinin
ve hesaba katar ortalamasini hesaba katar
Actklama * Algilanan 6zellikleri korur * Boyut azaltarak
s * En ¢ok kullanilanlardandir orneklenmistelik 6znitelik
haritas1

Cizelge 2.1°de goriildiigii lizere 6zellikle 6rneklem penceresi sinirlarinda derin
sinir aglarinda siklikla kullanilan sirastyla ilgili matrisin maksimum ve ortalama degerin
alindigr ve matematiksel isleminin Sekil 2.7° de agiklandig1i o6zel ortaklama
tiirlerindendir.[10]

Maksimum Ortaklama Ortalama Ortaklama
29 | 15 | 28 | 184 31 | 15 | 28 | 184
0 100 | 70 38 0 100 | 70 38
12| 12 7 2 120 | 92 7 2
12 12 45 6 12 12 | 45 6

v ]

100 | 184 36 80

12 45 12 15

Sekil 2.7. Maksimum ve Ortalama Ortaklama Matematiksel islem 6rnegi [10]

10
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2.2.2. ESA Modelinde Kaydirma islemi

Sekil 2.8’de goriildiigii tizere S ifadesi adim araligin1 gosterir aslinda her
matematiksel isleminin ardindan pencerenin ne kadar hareket edecegi piksel
sayisini ifade eder.[11]

S S

—_— —_—

| | |

Sekil 2.8 Adim kaydirma islemi 6rnegi [11]

2.2.3. El yazisiyla yazilan rakamlarin tammmasi, MNIST veri kiimesinin
incelenmesi

Yann LeCun ve birlikte ¢alistigi bilim insanlarinin 1998 yilinda Amerika
Birlesik Devletleri AT&T Bell laboratuvarlarinda el yazisi rakamlarinin taninmasi ve
siniflandirmasi ilgili yaptiklar1 ¢alisma MNIST veri kiimesi kullanilmis ve ESA
modeliyle siniflandirma yapilmastir. [12]

MNIST “Modified National Institute of Standards and Technology Database”
aciliminin kelimelerinin bas harflerinden olusan bir kisaltmadir, ¢esitli yapay zeka
sistemlerini ve ESA modellerini egitme siirecinde ¢ok yaygin bir sekilde kullanilmakta
olan el yazis1 rakamlariin olusturulmus ¢ok genis bir veri tabanidir. Bu veri seti aslinda
Amerika’da sayim biirosu ¢alisanlarindan 60.000 egitim goriintiisii  ve lise
ogrencilerinin el yazilarindan elde edilmis 10.000 test goriintiisiinii igermektedir. Ayrica
Sekil 2.9’da 6rnegi goriilen bu veri setinde; derin 6grenme, yapay zeka modellerinde
test ve egitim girisleri olarak yararlanilmaktadir.[13]

g 0 2> €4

7333/
2|2 /][][3
i s 9
LML KA

3
/
Q
L4
334

3 4

9|/

4 1

Nw/wizlole

Sekil 2.9. MNIST veri kiimesinden goriintii ve siniflandirma 6rnekleri
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2.3. Le-Net 5; MINIST Veri Setinin ESA modeli ile Stniflandirilmasi

Yapay zeka ile ilgili yapilan ¢alismalarda MNIST veri kiimesi insan hareketini
taklit etme icin bicilmis bir kaftandir. Ciinkii yapilan aragtirmalarda insanin el yazisi
onun en dogal hareketlerinden biri olarak bilinmektedir. MNIST veri kiimesindeki
rakamlari1 daha iyi ayirt edebilmek ve siniflandirabilmek i¢in derin 6grenme disiplininde
alan ESA modelini uygulayacagiz.

Konvoliisyon(evrisim) katmani Lineer olmayan katman

—
Konvollisyon(evrigim) katmani ‘
—— / Lineer olmayan katman
- J AddAL ]
=, - Cikis

katmani

Lineer olmayan katman

EEEEREEREL R L

\olelNjoalalwlnl=lo)

¢
¢
C
¢
¢
[
¢
¢
«

Tam baglanti katmani

Sekil 2.10. MNIST veri kiimesi i¢in ESA Modeli

Sekil 2.10’da goriildiigi iizere bu bilgiler 1s18inda bir MNIST verisine
calismamizin  temelinden kullanacagimiz kendimize ait bir ESA modelini
uygulayacagiz. El yazisiyla yazilan rakamlari taninmasi problemini Yann LeCun ve
birlikte ¢alistig1 bilim insanlarinin 1998 yilinda Amerika Birlesik Devletleri AT&T Bell
laboratuvarlarinda Le-Net 5 modelini uygulayarak ¢ozmiistiir. Bu c¢alisma insan
hareketlerini tahmin etme konusunda c¢igir agmis ve tiim yapay zekad destekli
arastirmalarin temelinde kullanilan bir ¢alisma olarak tarihe gegmistir.[14]

16@10x10
32x32 6@28x28 6@14x14 16@5x5 1x120 -
— X
T 1x10
\ S .\\\ '/’C|k|;Katmanl
Girig Katmani ™3

Evrisim Katmani(*) Ortalama Ortaklama Evrisim Katmani(*)
(Average Pooling) 1

.

Evrisim(*) ve Tam
Baglanti Katmani

Ortalama Ortaklama
(Average Pooling)

Sekil 2.11. Le-Net 5 Modeli
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Le-Net 5 modelindeki Sekil 2.11°de ¢izmis oldugumuz katmanlari siralarsak;
1) Giris Katman (32x32)

2) Evrisim katmani(6@28x28)

3) Ortalama Ortaklama katmani (6@28x28)

4) Evrisim katman1 (6(@28x28)

5) Ortalama Ortaklama katmani (6@28x28)

6) Evrisim ve Tam Baglantili Katman (1x120)

7) Tam Baglantili Katman(1x84)

8) Cikis Katmani (0-9 rakamlar)

Modeldeki @ isareti derinlik anlamina gelmektedir. Ornegin 2. Evrisim katmani
6 adet 28x28 boyutundaki ifade etmektedir.

C1: Evrigsim Katmani

il filtre sayist n, =6
filtre boyutu F=5
adimlama P=0

kayd S=1
Girig Katmani aydirma

7 —_—

32x32x1

Egitilebilir parametreler
=Agirlik +Bias
=FxFxnt 1 xnk xn,

=5x5x1x6x+6=156

28x28x6

Baglanti Sayisi
v 28x28x156=122304 /’
N

Sekil 2.12. Le-Net 5 Modeli C1: Evrisim Katmani

Sekil 2.12’de goriildiigii tizere C1: Evrisim Katmaninda filtre sayis1t 6 birim ,filtre
boyutu 5 birim, adimlama sayis1t 0 ve kaydirma sayist 1 seg¢ilmistir. Evrisim islemi
sonucu 32x32x1 ¢ikista 28x28x6 boyutlu bir matris elde edilmistir.

13
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S2: Ortaklama Katmani

’ filtre sayisi n, =6 |
filtre boyutu F=2

adimlama P=0

kaydirma S=2

Egitilebilir parametreler
=(katsay! +Bias)*Filtre
=(1+1)x6

=12

'

14x14x6

28x28x6

Baglanti Sayisi
\ 14x14x30=5880 /
N

Sekil 2.13. Le-Net 5 Modeli S2: Ortaklama Katmani

Sekil 2.13’te gorildiigii iizere S2: Ortaklama katmaninda filtre sayisi 6 birim
J[iltre boyutu 2 birim, adimlama sayis1 0 ve kaydirma sayist 1 se¢ilmistir. Ortaklama
islemi sonucu 28x28x6 cikista 14x14x6 boyutlu bir matris elde edilmistir.

C3: Evrigsim Katmani

y filtre sayisi n. = 16",
filtre boyutu F=5

adimlama P=0

kaydirma S=1

'

14x14x6

{|
1
|
]
]
1
1
|
D
Egitilebilir parametreler :
=Agirlik +Bias :
=(5x5x6x10)+16=1516 i
: 10x10x16
]
Baglanti Sayisi i
. 10x10x1516=151600 //

Sekil 2.14. Le-Net 5 Modeli C3: Evrisim Katmani
Sekil 2.14°de goriildigii lizere C3: Evrisim katmaninda filtre sayis1 16 birim

Jfiltre boyutu 5 birim, adimlama sayis1 0 ve kaydirma sayis1 1 seg¢ilmistir. Evrisim
islemi sonucu 14x14x6 cikista 10x10x16 boyutlu bir matris elde edilmistir.
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S4: Ortaklama Katmani

/ filtre sayisi n. = 16",
filtre boyutu F=2

adimlama P=0

kaydirma S=2

Egitilebilir parametreler
=(katsayi +Bias)*Filtre
=(1+1)x16

=32

10x10x16 5x5x16

[}
1
[}
1
L}
1
1
1
1
P
[}
1
1
1
1
[}
1
[}
1

Baglanti Sayisi 5x5x80
v =2000 !

Sekil 2.15. Le-Net 5 Modeli S4: Ortaklama Katmani

Sekil 2.15’te goriildiigii tizere S4: Ortaklama katmaninda filtre sayist 16 birim,
filtre boyutu 2 birim, adimlama sayis1 0 ve kaydirma sayisit 2 segilmistir. Ortaklama
islemi sonucu 14x14x6 cikista 10x10x16 boyutlu bir matris elde edilmistir.

C5: Tam Baglanti Katmani

5x5x16

Egitilebilir parametreler
=Agirlik + Bias
=(400x120)+120=48120

Sekil 2.16. Le-Net 5 Modeli C5: Tam Baglant1 Katmani

Sekil 2.16’da goriildiigl tizere C5: Tam baglanti katmaninda islemi sonucu 5x5x16
cikista 1x120 boyutlu bir matris 48120 egitilebilir parametre elde edilmistir.
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c5: Tam Baglanti Katmani F6 : Tam Baglanti Katmani
P R e e e i ~ o
\ / \
: 1 1 1
i 1 . 1
| | 1 ]
1 I 1 ]
I I 1 1
i 1 q 1
: 1 i 1
i 1 i 1
' i ' |
] | — 1 ;
! , ! .
I I 1 1
1 I 1 ]
I I 1 1
1 ] 1 1
I ] 1 ]
I | 1 ]
' | ! |
1 5 ‘\ 84 /
N 5

Egitilebilir parametreler Egitilebilir parametreler

=Agirlik + Bias =Agirlik + Bias

=(400x120)+120=48120 =(84x120)+84=10164

Sekil 2.17. Le-Net 5 Modeli F6: Tam Baglant: Katman

Sekil 2.17°de goriildiigli iizere tam baglantt katmaninda 1x84 boyutlu 10164
egitilebilir parametre edilmistir.

F6 : Tam Baglanti Katmani 0O:Cikis Katmani

7 N 0

Egitilebilir parametreler
=Agirlik + Bias
=(84x120)+84=10164

Sekil 2.18. Le-Net 5 Modeli Cikis Katmani

Sekil 2.18’de de goriildigli iizere egitilebilir parametre sayilarinin da
hesaplandigt MNIST veri kiimesine ESA modeli uyarlandiginda ¢ikista 0 ve 9
arasindaki rakamlar1 tahmin edilmesi planlamaktadir, bu yiizden tahmin edilecegi tizere
cikis katmani sayist 1x10 boyutunda olacaktir. Tiim bu verilerden yola c¢ikarak
asagidaki cizelgeyi olusturulabilir. [Ek-1]
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Cizelge 2. 2. Le-Net 5 Modeli ve Tiim Katmanlarinin Parametreleri

Katman Filtre Boyut | Kernel | Kaydirma | Aktivasyon
Sayisi Boyutu | Says1(S) | Fonksiyonu
Giris Goriinti 1 32x32 - - -
C1 Evrigim 6 28x28 5x5 1 tanh
S2 Ortalama 6 14x14 2X2 2 tanh
Ortaklama
C3 Evrigim 16 10x10 5x5 1 tanh
S4 Ortalama 16 5X5 2x2 2 tanh
Ortaklama
C5 Evrigim 120 1x1 5x5 1 tanh
F6 Tam - 84 - - tanh
Baglanti
Cikis Tam - 10 - - softmax
(O) Baglanti

Le-Net 5 modeline ait tlim katmanlardaki parametre sayilar1 sekiller yardimiyla
hesaplarsak Cizelge 2.2 elde edilecektir. Calismamizda yer alan Cizelge 2.2°de de
goriildiigii tizere asil modelimizde kullanilan aktivasyon fonksiyon tipleri belirtilmistir.
Modelimizde kullanilan aktivasyon fonksiyonu softmax ve tanh yani hiperbolik tanjant
fonksiyonlaridir.

2.3.1. ESA Aktivasyon Tslevleri

Dogrusal olmayan gercek diinya ve fiziksel kosullarin 6zelliklerini yapay sinir
aglarina tanitabilmek icin ¢esitli problemin durumuna gore aktivasyon islevlerine gerek
duyulabilir. En basit yapidaki yapay sinir aginda x simgesi girisleri, w simgesi
agirliklart ifade eder ve yapay sinir aginin ¢ikisina aktarilmis olan degere f(x);
aktivasyon islevi uygulanir.

Derin 6grenme modellemelerinde siklikla kullanilan belli bagli aktivasyon
islevleri asagidaki gibidir:

2.3.1.1. Basamak Islevi

Sekil 2.19°da grafigi goriildiigii iizere derin 6grenme modellemelerinde geriye
yayillim algoritmalarinda tiirevi temsil edilebilir bir deger olmadigi igin pek
kullanilmayan iki deger alabilen bir islevdir ve ikili siniflandiricilardan biridir. Bu
sebeple yaygin olarak modelin ¢ikti katmaninda  kullanilmaktadir. Modelin gizli
katmanlarinda kullanilmasi islevin tiirevi 6grenme katsayis1 degerini tam olarak ifade
etmedigi i¢in faydali olmayacaktir.
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- Basamak Fonksiyonu
1.0 . Tureyvi

Sekil 2.19. Basamak Fonksiyonu[15]

2.3.1.2. Dogrusal (Lineer) Islevi

Sekil 2.20°de grafigi gorildiigii ilizere yapay sinir aginda basamak islevinin
aksine ikili deger olmayan bir seri deger iiretir. Ancak denklem tiirevi siirekli sabit
oldugu icin geriye yayilim algoritmalarinda kullanilmasi tercih edilmez. Diger bir
dezavantaji ise tiim katmanlarda dogrusal islev kullanildiginda modelin giris katmana ile
cikis katmani arasindaki sonug¢ siirekli aynmi dogrusallikta olacaktir.Yani fiziksel
ortamdaki girisin degigsken veri olmasi durumuna gore bir ¢ikista yine dogrusal bir
sonuca ulasilacagi i¢in siniflandirma dogrulugu diisecektir.

y =mx
/1

(-------------q,@-

N o1
¢
-----------“‘---)

| . Dogrusal Fonksiyon

. Turevi

Sekil 2.20. Dogrusal Fonksiyon [15]

2.3.1.3.Sigmoid Tslevi

y

(2.15)

Sigmoid islevi basitce agsagidaki denklemden yola ¢ikarak hesaplanir. Asagidaki
Sekil 2.21°de ifade edildigi gibi kartezyen koordinat sisteminde S harfi (sigmoid)
seklinde oldugu icin sigmoid olarak adlandirilir.

sigmoid(x) =

14+e™>
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Sekil 2.21. Sigmoid Islevi [15]
2.3.1.4. Hiperbolik Tanjant islevi

Sekil 2.22°de grafigi goriildiigi

iizere trigonometrik bir iglev olup sigmoid

islevinin kaydirilmis halidir. Temel olarak asagidaki 2.17 denkleminden yola ¢ikilarak

hesaplanir.

tanh(x) = =

1—

(2.17)

Derin 6grenme modellerinde kullanilmast yiiksek siniflandirma ve ¢abuk
O6grenme islemleri i¢in daha fazla araliga sahip olacagindan verimlilik saglayacaktir.

'-.-IIII)

", O‘ ."I-
e LK
. T *
* * »
* & »
* L] *
.i -4 ‘h*
(I‘.n-"i"l L M L |.'|:"'l-'.:}| )
T T T T Il’. T T T T
A
*
*
’0 =+ . Hiperbolik Tanjant
*
(b-.--"'- ‘]rO-_ .Ture‘l'i

Sekil 2.22. Hiperbolik Tanjant Islevi [15]
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Sigmoid islevine ¢ok benzer yapiya sahip olmakla birlikte tiirevinin daha dik ve
kapsayict alanda oldugu ic¢in kullanmak avantajlidir. Dezavantaji ise fonksiyonun ug
noktalarinda azalis degerlerini tespit edilememe problemidir.

2.3.1.5.Softmax Islevi

Sigmoid isleviyle olduk¢a yakin yapida sahip olmakla birlikte genellikle ikiden
fazla smiflandirma yapabilen derin 6grenme modellerinin ¢ikis katmaninda kullanilir.
Siniflandirma i¢in kullanilirsa olduk¢a verimli sonuglar elde edilebilir. Softmax islevi
[0,1] araliginda gergek degerler tireten N boyutlu bir vektor olup asagidaki denklem
yardimziyla hesaplanur.

a S,
S(a) = az - [52‘
ay Sy

e%
Sj = W (218)

Softmax ¢ok verimli bir aktivasyon islevi, sadece ¢iktimizi bir [0,1] araligina
eslemekle kalmayip ayn1 zamanda her ¢ikis toplami 1 olacak sekilde esler. Softmax
fonksiyonu ¢ikis1 bu nedenle bir olasilik dagilimidir.

2.3.1.6. Dogrultulmus Dogrusal Birim Islevi

Sekil 2.23’te grafigi goriildiigii izere DDB gliniimiizde olduk¢a ¢ok kullanilan
aktivasyon islevidir. DDB aktivasyon islevine sahip bir sinir hiicresi, giris olarak
herhangi bir gercek degeri alir, fakat sadece bu girisler 0'dan biiyiik oldugunda aktif
hale gelir. DDB aktivasyon islevinin denklem 2.19°da ve grafigi de asagidaki gibidir:

foo) ={ 2 ;;8 (2.19)

‘]1D --I.---I---“r‘:-;

L

W

_,.I . D . Tirevi

Sekil 2.23. Dogrultulmus dogrusal birim Islevi[15]
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2.3.1.7. Sizint1 Dogrultulmus Dogrusal Birim Islevi

Sekil 2.24°de grafigi goriildiigii iizere DDB aktivasyon islevinin yok olan 0’ dan
kiigiik degisken degerleri i¢in denklem 2.20°de goriildiigii gibi bir ¢ikis iiretir. SDDB
islevinin tanim aralig1 -oo,+oo araligindadir. (a =0.01)

ax, x <0
f(x) ={ X, x>0 (2.20)
/N
.
*
1.0 —l.......::"....)
¢
4 *
0"

A----------I---I---I- ‘t
> IIIII-I-=_-I- '
gumma®®

. Leaky ReLU
_—I O__ . Turevi

v

Sekil 2. 24. Sizint1 Dogrultulmus Dogrusal Birim Islevi [15]

A 4

2.3.1.8. Swish (kendinden gecitli) Islevi

Sekil 2.25’te grafigi goriildigi iizere Dogrultulmus Dogrusal Birim (ReLU)
aktivasyon islevinin yok olan 0’ dan kiiciik degisken degerleri i¢in sizint1 dogrultulmus
dogrusal birim (ReLU) aktivasyon islevinin aksine denklem 2.21°de sabit egimi
olmayan yani negatif bélgede dogrusal olmayan bir ¢ikis iiretir.

- _ B=0f(x)=x
fFeo=2xon =l _ L (221)
1
sigmoid islevi o(x) = v (2.22)

Denklem 2.21°de yer alan o(x) terimi aslinda daha 6nce de bahsedilmis olan denklem
2.22°deki sigmoid islevi.
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Sekil 2.25. Swish Islevi [15]
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3. MATERYAL VE METOT
3.1. Python Programlama Dili ve Phycharm Ortami

1990’1 yillarin basinda Python programlama dili, ilk olarak bir arastirma
merkezinde c¢alisan Guido Van Rossum tarafindan gelistirilmeye baslanmis olup
aslinda python tam anlamiyla programlama dili olma asamasinda, diger yaygin kullanim
i¢cin hazirlanmis olan ABC programlama dilinden esinlenilmistir.Van Rossum, Centrum
Wiskunde & Informatica (CWI) adli bilimsel arastirma kurumunda, ilgili ¢alismis
oldugu ABC programlama dilin basit ve esnek olmayis1 nedeniyle verimli bulmamais
ve gelistirmeye ac¢ik olmadigi diisiincesiyle ABC programlama dilinin etkin ve efektif
yonleri kullanarak python programlama dilini ortaya ¢ikarmistir. Python programlama
dili, en bastan beri revagta ve kolay erisilebilirligi sayesinde oldukca fazla yazilimci
sayisina ulasan, dinamik kodlanabilen ve nesne tabanli programlama dilidir. Bu
programlama dili, oncelikle sadelik ve kolaylik 6zellikle de s6z dizimi yapisindaki
esneklik sebebiyle dikkat c¢ekmektedir. Diger popiiler dillere goére mevzu bahis
programlama dilinde ¢ok daha az kod satir1 ile ¢ok daha islevsel ve anlagilir kod
yazilabilmektedir. [16]

Ustelik, python programlama dilinde kod yazim islemi yapilirken satirlardaki
girintiler ¢ok Onemlidir. Bu durum kodun anlasilabilirlik ve diizenlilik durumunu
gostermektedir. Python programlama dili nesne tabanlidir. Sozciik bigiminde
degiskenleri tanimlayan karakter ve dizge veri tipleri, listeler, tiipler, dosyalar ve
sozliikler ,say1 bi¢iminde degiskenler tanimlayabildigimiz tamsay1 ve reel say1 gibi belli
bash veri tipleri Python dilinde algoritmadaki degiskenleri tanimlamak i¢in kullanilan
veri tipleridir. Bu veri tiplerinin her biri aslinda birer siniftir. Dolayisiyla python
programlama dilinde tanimlanan herhangi bir degisken aslinda yukarida Orneklerini
verdigimiz veri tiplerine ait birer nesneyi temsil eder.

Python programlama dili i¢in olusturulmus kapsamli kiitiiphaneler birden ¢ok
ana bilim disiplininde yazilim olusturma ve yliriitmeye olanak saglamaktadir. Bilimsel
arastirma yapilmak istenilen dala ait kiitiiphane, terminalden pip install komutu ile
capraz platforma daha sonra da projeye ‘“’import modiil ismi” kod satir1 seklinde
eklenebilmektedir. Python programlama dilinin asagidaki konularda uygulama alanlari

bulunmaktadir:

Hesaplamali Biyoloji ve Biyoenformatik Bilimlerinde Python Kullanimi1
Grafiksel kullanici araytiizii ve 3 boyutlu oyun algoritmalari

Ag Modelleme

Veri Madenciligi

Bilimsel Hesaplamalar

Internet tabanli uygulamalar

Derin Ogrenme vs. [17]

Tez c¢aligmamizin igerisinde de kullanacagimiz bilimsel hesaplamalar derin
o0grenme ve veri madenciligi basliklarina deginilecek olursa: Python programlama dili
icerisinde bulunan temel matematiksel fonksiyonlart NumPy (Sayisal Python) ve
[Python (interaktif Python) SciPy (Bilimsel Python) modiilleri ile islem yapilmasin
saglar, ayrica temel lineer cebir ,seriler (¢cok boyutlu) ,ayrik Fourier doniigiimleri
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asitmetrik matrislerin aralikli matrislerin 6z deger analizleri, se¢me ve dizilim iglemleri,
ana istatistiki islemler gibi daha sayamadigimiz bilimsel ve matematiksel hesaplamalar
yapilabilmektedir. Plotly ve Matplotlib kiitiiphaneleri ile de bu hesaplamalarin
sonuglarinin verileri gorsellestirilerek; gelismis grafiklerle gosterilip ve yayinlanabilir
kalitede ¢izimler yapilabilmektedir.

Makina 6grenmesi alaninda denetimli ve denetimsiz Ogrenme arastirmalari,
degisik siniflandirma,tahmin ve kiimeleme islemlerini gerceklestirebilmek amaciyla
scikit-learn kiitiiphanesi olusturulmustur.Tensorflow kiitiiphanesi ise yapay zeka
disiplininde grafik islemci arabirimini kullanan &zellikle derin 6grenme modellerine
yonelik ¢calismalar yapan kullanicilar i¢in tasarlanmis bir modiildiir.

Ayni zamanda Orange yaziliminin veri tabaninda Python programlama dili
bulunmaktadir. Bu programla farkli dosya bi¢imlerinde kolaylikla yiiklenen veri setleri
cesitli veri madenciligi yazilimlariyla kullaniciya gorsel kolayliklar sunabilmektedir.

Python programlama dilini daha verimli ve etkin kullanabilmek icin c¢esitli
kiitliphane ve modiilleri kullanicilar tarafindan yaratilan ¢evre iizerinde pip hizmeti ile
yuklenmis oldugu ¢esitli ortamlar kullanilir.Sekil 3.1°de de goriildiigl iizere bu ¢apraz
platformlardan birisi de PhyCharm adli aragtir. Phycharm uygulamasi bir Python
algoritmasi ve kod yazma ortamidir. Gorsel tabanli hata ayiklayicisi, yazilim siirtimii
kontrolii sistemine entegre ve Django veri tabani yardimiyla Python internet tabanl
gelistirmeler yapilmaktadir. Neredeyse tlim isletim sistemleri {izerinde ¢alismasiyla ¢ok
verimli bir aractir.[ 18]

W Hle Edit Yiew Novigate Code Befator Ryn Tools VCS Window Help untitled - Didsmivienetpy - PyCham - X
D:) dsmi )  lenetpy [ chatwot v » & T Q
gl & Project v € T §@ — iAlenetpy * fAtemppy * A chatbotpy * ) personalitiesjson

g) 1 untitied kaplan\PycharmProjects\untit 35 # FC6 Tam Baglantili Katmani -
w > I Extemal Libraries 36 model.add(Dense(84, activation='tanh'))

> P Scratches and Consoles
#C1kis Katman
model.add(Dense(18, activation='softmax'))

e Z Structure

# Modelin Loss fonksiyonunu Azaltazak hiper parametrele
model.compile(loss="sparse_categorical_crossentropy', optimizer='SGD', metrics=[‘'accuracy'])
model, sunmary()

HESA(Evrigimsel Sinir A1) Modelinin Kaydedilmesi
def order_batch(X, y, itr, size=1):
return X[itresize:(itrsl)#size],y[itrssize: (itrsl)ssize]

batch_size = 368
epoch = 168

#ESA modelinin egitilmesi ve ve dogruluk degerlerinin ¢1t1 alinmasi
for e in range(epoch):

Event Log 0 -
4 PyCharm 20213.1 available i
i Update.

# | 2020 Windows Defender ‘might be impacting your build and IDE performance. PyCharm checked the following directories:
(CAUsers\ckaplan\AppData\LocalJetBrains\PyCharmCE2020.1

CAUsers\ckaplan\PycharmProjects\untitied

Fix

* 2 Favorites
5

ZgT000 B Termindl @ Python Console Qeeniog
01 PyCharm 202131 available: / Update.. (vesterday 20201 542 LF UTF-3 4soaces Pithon35 (untited) B &

Sekil 3.1. Phycharm arayiizii / platformu
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3.2. Zaman Serileri ve Tahmin Fonksiyonlari

Birden fazla tiirdeki degiskenin tarihsel siralamaya gore degerleriyle
olusturulmus dizi zaman serisi diye tanimlanmaktadir (t=n,....3,2,1 ve
V1Y2, V3 - Yn) Ve Y, notasyonlariyla gosterilmektedir.[19]

Zaman serileri ile ilgili detayli bilgiler verilmeden once c¢esitli terimlerin
tanimin1 yapmada fayda olacaktir.

Standard sapma (o) : Verilerin aritmetik ortalama sapma karelerinin aritmetik
ortalamasinin kare kokiine esit olan degerdir.

. /Z(XT—#)Z 3.1)

o : standart sapma

X;: 1 durumdaki veri

w: 1lgili verinin aritmetik ortalama degeri
n: égrenci sayist

Varyans (6?) : verilerin aritmetik ortalamadan sapmalarmin karelerinin
toplamina esit olan degerdir. Yani standart sapmanin karekdk alinmamis halidir.

X; — )2
varyans,c? = M (3.2)

Kovaryans (o,,) : Kovaryans iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin

degiskenligini 6l¢en bir kavramdir [20],[21].

N
1
Oxy = NZ(XL' — ) * (Yl - .uy) (3.3)
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Zaman serileri kaydedilme bi¢cimine gore zamanla siirekli elde edilebilen verileri
kapsayan serilere siirekli zaman serisi, yalniz belirli donem araliklarinda elde edilebilen
verileri kapsayan serilere de kesikli zaman serileri denilmektedir. Sinyaller, gerilim
degeri, elektriksel akim degeri, seslerin titresimi, yeralt1 hareketlerinin fiziksel degerleri
gibi miihendislik disiplinine ait seriler siirekli zaman serileri kategorisine girerken,
ekonomik verileri igeren seriler kesikli zaman serileri tanimina girmektedir. Tiim zaman
serileri gozlemleme frekansina gore kategorilere ayrilir. [21]

Tiim zaman serileri birden fazla sosyal iktisadi ve dogal degisimlerin etkisinde
olduklarindan ;egilim (E), mevsimsellik etkisi (M), ¢evresel etki (C) ve diizensizlik
durumu etkisi (D) olmak lizere dort bileseni bulunmaktadir. Bu 4 faktoriin zaman
serileri degeri iki islemsel; toplamsal ve carpimsal oldugu etkisi bilinmektedir. Bir
zaman serisi

Toplamsal formiilii;
Y~E+M+C+D t=n,.....3,2,1 bi¢iminde, (3.4)
carpimsal formiilii ise;

y:=EM.C.D t=n,......3,2,1 seklinde yazilabilir. [16] (3.5

Degerleri zamana bagh olarak degisen serilere zaman serisi olarak
tanimlamistik. Orneklendirirsek borsada halka arz edilmis islem hacmi olan firmalara
ait hisse senetlerinin zamanla degisen degerleridir. Eger bu hisselerin degerleri dnceki
durumlarin etkisi olmasaydi zaman serisi kategorisinde olmayacakti. [22]

Zaman serilerine ait asagidaki bilesenler bulunur.
1-Egilim bileseni,
2-Mevsimsellik bileseni,
3-Diizensizlik durumu etkKisi,
4-Cevresel bilesenler
Egilim Bileseni, zaman serilerinin degerlerinin uzun vadeli donemde bulundugu
egilim yoOnii olarak tarif edilebilir. Ornek olarak borsada yer alan hisse senedi

fiyatlarinin yiikselme egilimi verilebilir.

Mevsimsellik Bileseni, mevsimsellik bileseni yilin ayni doneminde seride
gbzlemlenen benzer ve ayni tip deger degisimleri olarak ifade edilebilir.

Cevresel Bilesenler, egilim bileseninin olusturdugu dogru ya da egrinin
yakinsandig1 degerlerde uzun vadeli degisimlere c¢evresel degisimler veya bilesenler
denir. Ekonomide resesyon ve gelisme yiikselme donemleri vs. c¢evresel degisimler
seklinde isimlendirilebilir.
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Diizensizlik Durumu Bileseni, belirli olmayan, donemsel olarak ortaya
cikabilen, genel olarak hata olarak adlandirilan rastlantisal ve belirli bir diizen igerisinde
olmayan olaylardir. Pandemi, afetler, savaslar gibi beklenmedik olaylarin meydana
getirdigi bir zaman serisi bilesenidir. Olaylarin evvelden tahmin edilmesi imkansizdir.

Duraganlik; zaman serilerinde gecikmeli zaman periyodu degiskeninin (zaman
serisinin varyansin sabit, ortalamasinin sabit) kovaryansinin zamandan bagimsiz oldugu
durumudur.

Verilerde tahmin inceleme islemlerinden 6nce kontrol edilmesi gereken durum,
verinin duraganligin durumunun tespiti elzemdir. Zaman serisindeki degerlerin
ortalamasinin ve varyansinin sabit olmasi durumudur.

Bir zaman serisi modeli olusturulmak istenildiginde, {iretilen tesadiifi
degiskenlerin var oldugu modelin zamandan bagimli veya bagimsiz degiskene sahip
islev olup olmadig1 sorgulanmalidir. Zamana bagl bir islev ise seri duragan degildir.
Zaman serileri duragan Ozellik gostermiyorsa bilimsel bicimlerde ifade edilmesi
beklentisi pek miimkiin degildir.

Veri setini duragan bigime getirmek igin ¢esitli yontemler vardir. Duraganlik
durumu tespitinde yapilacak ilk analiz birim kok incelemesi olacaktir. Bu incelemede
istatistiksel p degeri anlamlandirilabilir bir degerdeyse veri seti duragan goriiniimde
degildir, dolayisiyla modelde birim kok degeri vardir. Veri setini ya da modeli duragan
bir yapiya getirebilmek amaciyla 1. derece farklar alinir ve duragan yapiya sahip veri
seti elde edilir. Bu hesaplamalardan sonra yine bir birim kok incelemesi yapilir, ayni
durum devam ediyorsa 2. derece farklar alinir burada amag¢ aslinda daha yiiksek 6z
ilinti s6z konusu ise, 6z ilinti etkisini en aza indirgemektir.

Veriler veri setleri aslinda bizlerle konusur gibi iletisim halinde bizlere sdylemek
istediklerini goz ard1 etmemiz gerekir. Ornegin serinin duraganligini incelerken hemen
1. derece farklar1 almamiz gerekmez. Bu farklar alinmadan once goz ardi edilmemesi
gereken bir durum da, egilim mevsimsellik, duraganlik gibi bilesenler veri setinin
karakterini yansitir. Modelin veya veri setinin soylemek istediklerini goz ard1 etmeden,
karakterini tespit etmeye calismaliyiz. Tiim egilim-mevsimsellik-duraganlik sorgulama
islemlerinden emin olduktan sonra devam ediyorsa yapilacak olan farklarin alinmasi
yontemine gidilmelidir. Cizelge 3.1’de de goriilecegi iizere egilim-mevsimsellik-
duraganlik sorgulamasindan sonra Box-Jenkins modellerinden hangi model bi¢iminin
yakin ve daha uyarlanabilir oldugu tespit edilir.[23]
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Cizelge 3.1. Duragan zaman serisi modelleri ve 6z-ilinti islevi ozellikleri-Duragan
modellerde ana kiitle kismi 6z-ilinti

Model Oz-ilinti Islevi Kismi Oz-ilinti islevi

OM(p) Siniizoidal ya da iissel | p gecikme durumu bilimsel
sekilde azalir olarak anlamli kabul

edilemez

OM(q) q gecikmesinden sonra | Siniizoidal ~ veya  issel
istatistiksel olarak sekilde azalir
anlamli kabul edilmez

OOM(p,q) g-p gecikmesinden pP-q gecikmesinden
siniizoidal ve7veya iissel | siniizoidal ve/veya iissel
bicimde azalir. bi¢imde azalir

Mevsimsel Olmayan Box-Jenkins Modellerine ait parametreler asagidaki gibidir:

BOHOM (p.d,q)

p: oto regresyon(AR) modeli derecesi,

d: fark alma islemi sayis1

q: hareketli ortalama (MA) modelinin derecesi

Mevsimsel Box-Jenkins Modellerine ait parametreler asagidaki gibidir:

BOHOM (p.d,q) (P,D,Q),s

P: mevsimsel oto regresyon(SAR) modelinin derecesi,

D: mevsimsel fark alma islemi sayisi,

Q: mevsimsel hareketli ortalama (SMA) modelinin derecesi, s: periyot
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Cizelge 3.2. Zaman Serisi Model Parametreleri ve Matematiksel gosterimleri [24]

Model Gosterimi Modelin Matematiksel Parametreler

Gosterimi
Otoregresif OM(p) P a,i=12,..,p
Model X = Z aXe_; +&

i=1
Hareketli HOM(p) a Bj=12,..4q
Ortalama Modeli Xe= ) By fo=1

i=0
Otoregresif OoOM a a a,i=12,..,p
Ortalama Modeli | (p,q) Xn — z aiXei =& — z Bj€t-j ,
i=0 i=0 B]I_] = 1121"'Iq

Biitiinlesik BOHOM ¢p,(B)(1 — B)X, = (B¢,
Otoregresif (p,d,q)
Hareketli
Ortalama Modeli

Not: a: dizeltme katsayist, §: trend dizeltme katsayist

Zaman serisi modeli belirlendikten yani Cizelge 3.2°de belirtilen islemler
tamamlandiktan sonra, modelin uyarlanabilirligi belirlenmelidir. Bu islem ilk olarak
parametrelere ait olan degerler yerine koyularak tahmin ettigi degerler tespit edilir.

Ardindan bu tespit edilen degerler i¢in hata degerleri analiz edilir.

Cizelge 3.3. Zaman Serileri karakteristigi ve tahmin modelleri yontemleri [25]

Zaman Karakteristigi Tahmin Arahgi Model(ler)

Trend ve mevsimsel etki | Kisa Hareketli Ortalama Y ontemi
mevcut degilse

Trend mevcutsa Uzun Trend Analizi

(mevsimsel etki mevcut

degilse)

Trend mevcutsa Kisa Cift Ussel Diizeltme Y dntemi
(mevsimsel etki mevcut

degilse)

Trend ve mevsimsel etki | Uzun Pargalara ayirma yontemi
mevcutsa

Trend ve mevsimsel etki | Uzun Holt-Winters diizeltme yontemi
mevcutsa
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Bilimsel anlamda kabul gérmiis, 6nerilen tahmin aralig1 analiz (kisa-uzun) -veri
seti iliskisi uygulanmasi Cizelge 3.3’te belirtilmistir. Cizelge 3.3’te ifade edildigi iizere
veri setinin zaman karakteristigine gore tahmin yontemi belirlenir. Bu yontemlerden tez
calismasmin kapsaminda kullanilacak olan analize ilgili boliim 4’te deginilecektir.
Model se¢im &lgiitleri icin hata degerlerinin kullanilacagindan bahsetmistik. Istatistiksel
caligmalarda genelde karesel ortalama hata, kok ortalama karesel hata ve ortalama
mutlak yiizde hata gibi kriterlere bakilarak se¢im yapilir ve en uygun model belirlenir.

3.2.1 Zaman Serileri ve Tahmin Fonksiyonlari Performans Analizi i¢in
hesaplanmasi gereken degerler

Istatistikte, veri biliminde ve yapaya =zekd modellerinin performans
degerlendirmesinde ¢alismamizda kullanilan bazi hesaplamalara deginecek olursak;

A; = gercek degerler, P, = tahmin edilen degerler
3.2.2 KOH (Karesel Ortalama Hata)

Temelde 3.8 denkleminde de ifade edildigi iizere gercek degerlerle tahmin
arasindaki hatalarin karesel ortalamasini hesaplayan istatistiksel islemdir. Karesel
ortalama Hata, bir derin 6grenme yapisinin, tahmin islevinin performansini Slger,
stirekli sifirdan biiyliktiir yani pozitiftir ve bu deger sifir degerine ne kadar yakinsa ilgili
tahmin islevinin performans degeri yiiksek kabul edilir.[26]

1 n
KOH=1%" ¢ (3.7)
j=1

3.2.3. KOKH (Kok Ortalama Karesel Hata)

Bir yapay zeka modelinin, tahmin islevinin tahmin edilen ile gercekte olmus
degerler arasindaki fark olarak kabul edilen hata degerini elde eden bir Olgiittiir. Kok
ortalama karesel hata degeri aslinda modelin tahmin islevinin hatalarinin standart sapma
degerini ifade eder. Kok ortalama karesel hata degeri [0 o) araligindadir. K&k ortalama
karesel hata degeri kabul edilebilir hassasiyette 0 ise modelin tahmin iglevinin yliksek
performansta oldugu ve modelde sifir hata oldugu kabul edilir. Kok ortalama karesel
hata degeri, biiyiik degerdeki hatalar1 daha fazla fark edilebilme durumuna sahiptir ki bu
durum veri zehirlemesi ve ¢ekismeli yapay sinir ise yarayabilir.[26]

n
OMYH= lz e? (3.8)
j=1

n
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3.2.4. OMYH (Ortalama Mutlak Yiizde Hata)

Genelde zaman serileri ve regresyon tahmin islevinin performansini belirlemek
adina ortalama mutlak yiizde hata degeri bir metrik olarak kullanilir. Ger¢ek degerlerin
icerisinde 0 (sifir) degeri veya degerleri olmamasi gerekir, bunun aksi bir durum
olusursa yani 0 (sifir) degeri ile bolinme durumu olursa islev tanimsiz ifade

icereceginden istatistiksel olarak anlamli olmaz. [26]
n
OMYH="2 lejl
n 4]

]

(3.9)

Yapay zeka ve derin 6grenme modellerinde kullanilan belli basli zaman serisi
tahmin yontemlerinin bazilar1 asagidaki gibidir:

OOM,
BOHODDM,
MBOHODDM,
Prophet

Bu islevlerin i¢ginde daha ¢ok finansal analizde kullanilan Prophet fonksiyonu
Meta sirketinin yazilimcilarinin 2017 yilinda olusturdugu bir zaman serisi tahmin
fonksiyonudur. Tez ¢alismamizda MNIST veri setinin smiflandirilmasi igin
olusturulan ESA modelinin en fazla degisim gosteren agirliklarinin gegmis 10 adimlik
pencerelerde egitim verisi olarak alip kullanilarak yeni tahmin verileri elde eden ana
fonksiyon olarak kullanilacagi i¢in detayli bir matematiksel inceleme yapilacaktir.

3.2.5 Prophet Zaman Serisi Tahmin Fonksiyonu

Zaman serisi verileriyle ¢alismak zor, sabir gerektiren islerdir ve modelleri
olusturan cesitli algoritmalar oldukcga titiz ve ayarlanmasi zor olabilir. Bu o6zellikle
birden ¢ok mevsime sahip verilerle calisiyorsaniz karsilasilabilecek bir durumdur.
Biitiin bunlara Ek olarak, BOHOM ve MBOHODDM gibi geleneksel zaman serisi
modelleri, duraganlik ve esit aralikli degerler gibi bir¢ok kat1 veri gereksinimine
sahiptir. Uzun-Kisa Siireli Bellege Sahip Yinelenen Sinir Aglar1 gibi diger zaman serisi
modelleri, sinir ag1 mimarisi hakkinda 6nemli bilgi altyapisina, olduk¢a karmasik ve
calismak zor olabilir. Bu ylizden, ortalama bir veri analisti i¢in, zaman serisi analizine
giriste yiiksek bir engel vardir. Bu nedenle 2017'de, Facebook veri bilimcisi olan birkag
aragtirmaci, Facebook Prophet fonksiyonunun acik kaynakli projesini tanitan ve her
yerdeki veri analistlerine ve veri bilimcilere hizli, giiclii ve erisilebilir zaman serisi
modellemesi saglayan "Olgekte Tahmin" adl1 bir makale yayimladi.[27]
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Facebook Prophet, bazi yeni kavramlarla birkag eski fikri kullanan zaman serisi
modelleri olusturmak i¢in agik kaynakli bir algoritmadir. Birden ¢ok mevsime sahip
olan ve diger algoritmalarin yukaridaki dezavantajlarindan bazilariyla karsilagsmayan
zaman serilerini modellemede 6zellikle iyidir. Aslinda temel olarak zamanin {i¢ islevi
art1 bir hata teriminin toplamu ile ifade edilir:

y() =g(t)+ h(t) +s(t) +€; (3.10)
Biiytime g(t) ile,
Mevsimsellik s(t) ile,
Tatiller h(t) ile,
Hata €; ile ifade edilir.

3.2.5.1. Bilyiime Fonksiyonu ve degisim noktalari

Biiyiime fonksiyonu, verilerin genel egilimini modeller. Eski fikirler, dogrusal ve
lojistik islevler hakkinda temel bilgiye sahip olan herkese asina olmalidir. Prophet
fonksiyonuna dahil edilen yeni fikir, biiyltime trendinin verilerin her noktasinda mevcut
olabilecegi veya Prophet fonksiyonunun “degisim noktalar’” dedigi sekilde
degistirilebilecegidir. Degisim noktalari, verilerin yon degistirdigi anlardir. Ustelik,
bliylime islevini degistirirken degisim noktalarinin sahip oldugu giicii ve otomatik
degisiklik noktasi algilamasinda dikkate alinan veri miktarini da ayarlayabilirsiniz.

Biiylime islevinin {i¢ ana segenegi vardir:

e Dogrusal Biiyiime: Bu, Prophet i¢in varsayilan ayardir. Degisim noktalari
arasinda farkli egimlere sahip bir dizi parcali dogrusal denklem kullanir.
Dogrusal biiyltime kullanildiginda, biiylime terimi y = mx + b klasigine benzer
goriinecektir, ancak egim (m) ve ofset (b) degisken olup her degisim noktasinda
degeri degistirecektir.

e Lojistik Biiyiime: Bu ayar, zaman serinizin, modellemekte oldugunuz
degerlerin doygun hale geldigi ve maksimum veya minimum degeri ge¢cemedigi
(tasima kapasitesini diisiiniin) bir iist sinir1 veya tabani varsa yararhidir. Lojistik
bliylime kullanildiginda, biiyiime terimi, lojistik egri icin tipik bir denkleme
benzer goriinecektir (asagiya bakiniz), ancak tasima kapasitesi (C) zamanin bir
fonksiyonu olarak ve biiyiime orani (k) ve dengeleme (m) degiskendir ve her
degisim noktasinda degeri degistirecektir.

C(t)

gt) = m (3.11)

o Diiz(lineer): Son olarak, zaman i¢inde biiyiime olmadiginda sabit bir egilim
secebilirsiniz (ancak yine de mevsimsellik olabilir). Diiz olarak ayarlanirsa,
biiylime islevi sabit bir deger olacaktir. [27],[28]
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3.2.5.2. Mevsimsellik Fonksiyonu

Mevsimsellik fonksiyonu, zamanin bir islevi olarak aslinda basit bir Fourier
Serisidir. Fourier Serisine agina degilseniz, onu diisiinmenin kolay bir yolu, birbirini
izleyen birgok siniis ve kosiniisiin toplamidir. Her siniis ve kosiniis terimi bir katsay1 ile
carpilir.

N

s(t) = Z a, cos (27:“:) + b, sin (27:“:)) (3.12)

n=1

Denklem 3.12°de t=zaman, n=iterasyon, N=dongii sonu degeri, P=periyot a,, ve
b,, keyfi olarak belirlenen sabitler dizisini ifade eder.

Bu toplam, hemen hemen her egriye veya Prophet fonksiyonu kullanilmasi,
verilerimizdeki mevsimsellige (dongiisel model) yaklasabilir. Asagidaki formiilde
mevsimselligi hesaplayabiliriz:

3.2.5.3. Tatil/Etkinlik Fonksiyonu

Tatil islevi, bir tatil veya biliylik bir olay (pandemi, savas vb.) tahmini
degistirdiginde Prophet fonksiyonun tahmini ayarlamasini saglar. Tarihlerin listesini baz
alir (Amerika Birlesik Devletleri’nin tatillerinin belirli tarihleri vardir veya kullanici
kendi tarihlerinin tanimlayabilir) ve tahminde her tarih mevcut oldugunda, tahmindeki
gecmis verilere dayali olarak biiylime ve mevsimsellik terimlerinden deger ekler veya
tahminden deger ¢ikarir. Ozellikle borsalarda tatil giinleri ve ulusal para birimlerinin
degerlerinin tahminleri bu etkinlik igleviyle ilgili tahminin dogrulugunu arttirabilecek
ayarlamalar yapabilir.

Facebook Prophet fonksiyonunun daha fazla derinliklerini kesfetmek igin,
Python iizerinde tez ¢aligmamizda yer alan uygulamamizi inceleyecegiz.[28]

3.3.  MNIST Veri Setinin Siniflandirilmasi icin Olusturan ESA Modelinin Tiim
Agirhklarinin Kaydedilmesi

Caligmanin ana siireci asagidaki Sekil 3.2°de belirtilmistir. El yazisiyla yazilan
rakamlarin tanima islemi icin MNIST veri seti yukarida olusturdugumuz Bolim 2
icerisinde literatlir taramasinda yer alan Le-Net 5 agina tabi tutularak tiim katmanlarin
agirliklar kaydedilecektir.

Tlgili tiim algoritma kodlarina https://github.com/cagdaskaplan/DSML adresinden
erisilebilir. Her katman i¢in 100 evre)200 betik-y18in i¢in toplamda 20.000 adet agirlik
degeri olacagi agiktir. Modeli olusturacagimiz algoritma Le-Net-5.py adli dosya
iceriginde olacaktir.

Ekler kisminda belirtilmis olan Lenet-5.py ismiyle belirtilen python
algoritmastyla MNIST verilerini bir ESA modelinden gecirip biitiin agirliklart yi1gin
(batch) basma diisen agirliklar1 ve modeli kaydetmis oluyoruz. Bu kaydetme islemi
Python programlama dilinde hazirlanmis bir kod ile yapilmustir.
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Olusturulan Le-Net 5
modelinin tim agirliklarini, <:>
degisimlerinin kaydedilmesi

ESA ile tahmin edilen [atman -katman
agirliklarin KOKD degeri en <:>
yiiksek 10 agirligin tespit

edilmesi

olusturulan dosyalarindal
en zor tahmin edilen
degerlerin (ilk 10 adedini
tespit edilmesi

Sekil 3. 2. El Yazistyla Yazilan Rakamlarin Algilanmasinda Facebook Prophet
Fonksiyonu Etkisinin Arastirilmasi Siireci

Kaydedilen dosyalardan tiim agirliklar1 teker teker ayiklamak ve katman
katman dosyalara hem bias ve kernel agirliklar1 ayiklamak i¢in asagidaki kod parcasi
gerekecektir. Ancak bu islemi yapabilmek veri gergevelerinin i¢in tiim bias ve kernel
katmanlarinin boyutlari1 bilmek gerekli olacaktir. Bu boyutlar Ek-1 icerisinde
aciklanmig olup ayni1 zamanda asagidaki Cizelge 3.4’°teki gibidir:
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Cizelge 3.4. Lenet-5 modelindeki katmanlarin bias-kernel boyutlari

Katman Adi Boyutu

conv2d kernel 20000,150
conv2d bias 20000,6
conv2d 1 kernel 20000,2400
conv2d 1 bias 20000,16
conv2d 2 kernel 20000,48000
conv2d 2 bias 20000,120
dense kernel 20000,10080
dense bias 20000,84
dense 1 kernel 20000,840
dense 1 bias 20000,10

3.3.1 ESA Modelinde Arahkh Kategorik Capraz Entropi Yontemiyle Maliyet
Fonksiyonu Degeri Azaltma ve Olasiliksal Dereceli Azalma Yontemiyle En
lyileme Islemi (Optimizasyon)

Sistemde agirliklarini kaydettigimiz ana ESA modelimizin maliyet(modelde loss
olarak belirtilmig) fonksiyonunu azaltmak i¢in se¢ilen metot aralikli kategorik ¢apraz
entropi yontemi ve en iyileme islemi i¢in secilmis olan yontem olasiliksal(stokastik)
dereceli azalma geriye yayilim yontemidir. Asagidaki kod satirinda SGD ile belirtilmis
olup modeli en 1y1 durma getirme yontemlerinden biridir.

model.compilekloss='sparse_categorical_crossentropy’: optimizer="SGD',

CCE(p,t) = — 2;1 to,c10g(p,, €) (3.13)

Denklem 3.13’te goriildiigii tizere modelin maliyet fonksiyonunu degerini en aza
indirmek i¢in kategorik capraz entropi hesaplamasinin temel formiilii verilmistir. Bu
hesaplama aslinda vektorel bir islemi ifade eder. Hesaplamadaki tahmin sinif hedefleri
tam say1 oldugunda parse terimi eklenir ve aralikli kategorik ¢apraz entropi ismini alir.
p: olayin gerceklesme olasiligini ifade eder.

Dereceli azalma bir islevin minimum degerini bulmak i¢in 1. dereceden
tekrarlamali en iyileme algoritmasidir. Egimin inis yoniinii kullanip yerelde en diisiik
degerdeki noktay1 tespit amaciyla, kabul edilen noktada islevin inisinin negatif yoniiyle
orantili adimlarla islem yapilir. Bu en iyileme algoritmasi en dik inis seklinde de ifade
edilebilir.[29]
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Dereceli azalma, derin 6grenme disiplininde revagta bir metot olmakla birlikte
derin 6grenmenin asil hedeflerinden biri egitim i¢in kullandig1 veri dikkate alinirsa ,en
yiiksek performansta dogrulugu yiiksek, en az hata oranina sahip bir model elde
etmektir. Bu metot maliyet islevinin degerini en diisiik degerde tutarak en az hata
oranini elde etmek i¢in kullanilir.[30]

ESA modelinin en iyileme islemi i¢in segilen olasiliksal dereceli azalma geriye
yayilim yontemidir. Se¢ilmis olan yontemin hesaplama teknigi denklem 3.14’ten elde
edilir.

0 =6—nVej(6;;xD,y®) (3.14)
0: model parametresi (siirekli giincellenen)
7n: (lokal minimuma erisebilmek i¢cni adim sayisini belirleyen) 6grenme orani
Vol (Hj; x®, y(i)): z1t yonde dereceli degisen(azalan) maliyet fonksiyonu
x®: egitim 6rneklemi
y®: etiket, cikis degeri
Ilgili algoritmanin avantajlar1 ve dezavantajlar1 asagida siralanmustir:

Olasiliksal dereceli azalma algoritmasinin avantajlart:

e Verimlilik
o Uygulamadaki kolaylig1

Olasiliksal dereceli azalma algoritmasinin dezavantajlar ise:

e Olasiliksal dereceli azalma diizenli hale getirmek icin kullanilan parametresi
ve tekrarlama sayisi vb. hiper parametrelerin kullanici tarafindan girilmesi
gerekebilir.

e Olasiliksal dereceli azalma nitelik 6lgekleme hususunda hassastir.[30]

ODA ile ilgili 6nemli bir tespit, veri setini modele sunus gosteris bigimi ¢ok
onemlidir. Veriler belirli bir diizende, anlamlandirabilen diizeyde sunulursa metodun
derecesini bozabilir. Bu durum zayif biiyiik sayilar kanuna goére yakinsamaya sebep
olur. Bu durumu engellemek i¢in her egitim siireci Oncesinde rassal karistirmalar
yapilmalidir. [30]
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3.3.2.ESA Modelinde Elde Edilen Agirhklarin Dosyalara Katman Katman
Kaydedilmesi

Ekte belirtilen conv2d_bias.py adli algoritmay1 2 boyutlu evrisim katmaninin
bias agirliklarinin  degisimlerini  bir dosyaya kaydetmek icin asagidaki kod
hazirlanmistir.

Bu kodu sirayla igerigindeki layers = ["conv2d"] parametresini degisken kabul
edip katman ismine gore siirekli degistirerek her bir katmani i¢in sirayla hem bias hem
kernel agirliklar teker teker calistirmamiz gerekmektedir. Kod calistirildiginda sistemde
bir dnceki kodla olusturdugumuz dosyalardan agirliklarin se¢imi yaparak bu agirliklarin
her batch ve epoch i¢in nasil degistigini ardi sira ekleyerek kaydetmektedir.

Bu kodu calistirirken dikkat edecegimiz en 6nemli husus katmanlarin boyutlarini
ilgili satira dogru yazmak olacaktir. Yoksa koda ¢alistirilirken ilgili agirligin bulundugu
katmanin boyutunu dogru algilamayip kodun ¢alistirilmasini hata vererek durduracaktir.

Kodu sirayla layers = ["conv2d"], layers = ["conv2d 1"], layers = ["conv2d 2"],
layers = ["dense"], layers = ["dense 1"] degerleri i¢in

Ayrica Lay=sample.get(layer).get(layer).get("bias:0") satir1 degistirip bir de
kernel i¢in birer birer ¢alistirarak tiim agirliklarin degisim degerlerini bir dosya
icerisine kaydedilebilir.

3.3.3.ESA Modelinde elde edilen agirhiklarin en fazla degisen ilk 10 agirhgin
Kok Ortalama Karesel degisim (KOKD) ile tespiti

Matematiksel olarak kok ortalama karesel degisim, kok ortalama karesel hatadan
hicbir fark: yoktur. Denklem 3.9°dan tek farki kullanilan son terimin ‘hata’ yerine ‘hata’
olarak kullanilmasidir. Zaman serilerinde KOKH degeri,2 boyutlu ESA modellerinde
ise KOKD degeri performans degerlendirilmesinde kullanilir. Kullanildig1 yere gore
ismi degisir. Burada bir agirlik degisimi oldugu i¢in degisim tabiri kullanilmistir. Bu
performans belirleme metodunu kullanmamizin sebebi ESA modeli hangi agirligi
tahmin ederken zorlaniyor ve acaba bu tahminler bagska metotlarla nasil tahmin ediliyor?
(T1ipk1 yapilan ¢alismada da deginecegimiz Prophet fonksiyonuyla bu zor tahmin edilen
agriliklar nasil tahmin ediliyor?)

1 n
KOKD= —Z e? (3.15)

n j=1

Ekte icerigi verilen Conv2d rmsd.py adli algoritma pargasiyla tiim agirliklarin
katman katman ayr1 ayr1 kaydedildigi dosyalarin igerisinde yukaridaki formiildeki
hesab1 yapip outrmsd adli dosyaya kaydedip bize bu dosya igerisindeki denklem
3.15’teki ifade edilen matematiksel islemi kod icerisinde yaparak tahmini zor olan
agirligi bulmamizi saglayacaktir.

Tiim bu islemler yapildiktan sonra MNIST veri setinin yukarida olusturulan

ESA modeliyle siniflandirilmasina ait agirliklarin KOKD degisimleri asagidaki Cizelge
3.5’te verilmistir:
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Cizelge 3.5. MNIST Veri Seti ESA Modeli ile Siniflandiriimasinda KOKD degeri en
fazla olan ilk 10 agirlik bilgileri

ESA Katmani Agirhik Batch Agirhk  Epoch ESA KOKD degerleri
Agirhik Numarasi Numarasi Numarasi
Conv2d:Kernel:149 13762 69 0.150626049
Conv2d:Kernel:143 8721 44 0.148121276
Conv2d:Kernel:147 13762 69 0.143861903
Conv2d:Kernel:146 9311 47 0.119593173
Conv2d:Kernel:137 4084 21 0.118192931
Dense_1:Kernel:342 9311 47 0.117505488
Conv2d:Kernel:141 8721 44 0.115435119
Conv2d:Kernel:117 4723 24 0.110841657
Conv2d:Kernel:119 4084 21 0.108069505
Conv2d:Kernel:50 9311 47 0.106033022

3.4. KOKD degeri en fazla olan ilk 10 agirhk degerinin agirhk degisimleri
egitim girdisi kullanilarak agirhiklarin yeniden Prophet fonksiyonuyla tahmin
edilmesi

Calismamizin ana hattin1 olusturan Facebook Prophet fonksiyonuyla elde
ettigimiz ilk 10 agirlik degerinin tahmini boliimiidiir. Bu metot icin ESA modeline
uygun parametreler sectik. Ayrica olup Prophet fonksiyonun modele iliskin se¢ilmis
parametreleri de deginilecektir.

Daha oncesinde elde ettigimiz 10 adet veri dosyasin1 Prophet Fonksiyonunu
anlayabilecegi formata getirilmis olmasi gerekiyor. Prophet fonksiyonun veri giris
dosyas1 1 adli dosyasinda 10 adli dosyasina kadar tiim dosyalarda tarih ve siitun
formatlarda Cizelge 3.6’daki gibi olmalidir. Aksi takdirde Prophet fonksiyonu veriyi
algilayamayacaktir. [31]

Cizelge 3.6. Prophet Fonksiyonu standart giris verisi dosyast

iterasyon ds(zaman) y(mevcut Deger)
0 2007-12-10 | 9.590761

1 2007-12-11  8.519590
2 2007-12-12 | 8.183677
3 2007-12-13  8.072467
4 2007-12-14  7.893572
19999 e
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Boylelikle ekler boliimiinde igerigi bulunan Prophet 1.py python kodu her
agirlik icin her dosya i¢in ayr1 tahmin yapmaktadir. Toplamda 10 adet ¢ikis dosyamiz
yani out adl1 dosyamiz olacaktir. Prophet Fonksiyonu ilgili agirlik tahmin ederken belli
parametreler 1518inda islevinin yerine getirmektedir. Bunlardan ilki ESA modelindeki
agirhigin gecmiste kac adet degerinin egitime alinacagi ve hangi metodun kullanilacag:
hususudur. Agirlik ilk 10 degeri Prophet.py adli python kodu igerisindeki data to fit
esitlik denkleminde Sekil 3.3°te de goriilen kayan pencere metodu ile belirlenmistir.

Boylece 20.000 degisim degeri olan agirlik degisiminin 20000-10=19990 adet
tahmin yapilmasi1 araligin tqdm kiitiiphanesinin kullanildigi for dongiisiinde
belirtilmistir. Bu algoritmanin isleyis bi¢imini bir ¢izelge ile belirttigimize daha anlagilir
hale gelmis olacaktir.

1 horizon=11-10=1

I

1 |2 [3 |4 |5 |e |7 |8 |9 |10 lhorizon:12-11=l

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 l horizon=13-12=1

1 2 [3 [4 |5 |6 |7 |8 |9 |10 [11 |12 ol TR

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 |11 12 13 1

b | 2 3 4 5 6 7 8 9 10 (11 12 13 14

horizon=20000-19999=l1

11 12 13 14 | ... 19992 | 19993 | 19994 | 19995 | 19996 | 19997 | 19998 | 19999 | 20000

Sekil 3.3. Prophet Fonksiyonunun Kayan Pencere Metoduyla Kullanilmasi

Yapay zeka modelinin verimligini arttiran ve metottan metoda degisen yiiksek
dogrulukta calismasini saglayan bazi1 parametreler vardir.Prophet 1.py algoritmada
belirtilen Prophet fonksiyonunda yer alan hiper parametreler fonksiyonun verimliligi ve
dogrulugunu arttiran parametrelerdir.

Prophet(uncertainty samples=50,interval width=0.95) (3.16)

Bunlardan ilki uncertainty samples=50 parametresi belirsizlik 6rnekleme sayisi
asirt 6grenmeden problemini en aza indiren ve ge¢miste egitilen verilerin hizlica tahmin
yapmasini gerceklestiren bir iglevsel hiper parametredir.50 degeri ise modele gore deger
verilerek en yiiksek dogrulukta olan deger se¢ilebilir.

39



MATERYAL VE METOT C.KAPLAN

Diger bir parametre ise interval width=0.95 parametresi Tiirk¢esi tahmin aralig
genisligidir. Sistemin veya modelin tahminin dogrulugunu ve biiyiik veri tahminlerinde
zaman kazanimina yarayan bir islevsel  hiper parametredir. 0.95 degeri varsayilan
degerdir. Modele gore bu deger degistirilebilir.

Kod igerisinde yiiklenmis ir modiil olan tqdm modiilii de tahmin siirecinin
ylizdesel olarak hangi durumda goriintiilemek i¢in kullanilmigtir. Sekil 3.4’te gorildiigi
iizere phycharm ekran goriintiisinde % 0[ | 1/19990 seklindedir.

B file Edit View Navigate Code Refactor Run Tools VCS Window Help untitled - C\Users\ckaplan\Desktop\test\1\Prophet1.py - PyCharm - a X
C: ) Users ) ckaplan ) Desktop ) test ) 1) & Prophetl.py JPophett v ¢ % G B C
Y [5 Project v © T @ — iAlenetpy * faProphetlpy X fAtemppy ¥ fa chatbotpy %  i{) personalitiesjson

Q 1w T T —

< ) I untitled C\Users\ckaplan\PycharmProjects\untitied

A 19

& > i External Libraries

. 2 import glob
1> U Scratches and Consoles port ¢

2 import os

é 22 import pandas as pd
g 23 filenames = glob.glob('#.csv')
_? 2 for f in filenames :

25 df=pd

5o e :
.columns = ['ds', 'y']

df['ds'] = pd.to_datetime(df['ds'])

data_to_fit = df[i:10+ i)

prophet_model = Prophet(uncertainty_samples=50, interval_width=0.95)
prophet_model.fit(data_to_fit)

forecast = prophet_nodel.make_future_dataframe(periods=19999, freg="d")
forecast = prophet_nodel.predict(forecast)

usefulcolumns = ['yhat']

forecast.loc[:,usefulcolumns]. to_csv('out{}'.fornat(f))

Run: @, Prophett

probability =  11.3283. Improved by 7.50988e-69.

n 0%| | 1/18990 [01:17<432:02:49, 77.81s/it]INFO:fbprophet:Disabling yearly seasonality. Run prophet with yearly_seasonality=True to override this.
INFO: fbprophet:Disabling weekly seasonality. Run prophet with weekly_seasonality=True to override this.

H
Yl

- INFO:fbprophet:Disabling daily seasonality. Run prophet with daily_seasonality=True to override this.

[

Initial log joint probability = -1.49812

Iteration 1. Log joint probability = 9.48285. Improved by 10.981.
Iteration 2. Log joint probability = 10.9316. Improved by 1.4487.
Iteration 3. Log joint probability = 11.1088. Improved by 0.17728.

h

M 2: Favorites
-

Sekil 3.4. Prophet fonksiyonu ¢alistirildiginda elde edilen Phycharm ekrani (tqdm)

TensorFlow, bilimsel arastirma gelistirme amacl daha ¢ok biiyiik olgekli veri ve
grafik islemci arabiriminin kullanildigi derin 6grenme modellerinde kullanilan python
kiitiiphanesidir. Internet ag1 ve internet tabanli sanallastirma alanlarinda caligmak
isteyen yazilimcilar i¢in uygulama programlama ara yiizleri sunmaktadir. Derin
o6grenme modelleri tasariminda bilimsel arastirmalar i¢in Google firmasinin gelistirmis
oldugu bir esnek bir sisteme sahip modiildiir.

Goriintii tespiti, dogal dil isleme, bilgisayar goriisii, otonom, bilgi alma, cografi bilgi
sistemleri, tibbi tanilar ve farmakoloji dallarin1 da kapsayan birden ¢ok bilisim disiplini
ve ilgili dallarda halen yaygin bicimde gelistirilmekte ve kullanilmaktadir.
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Keras python programlama dili tabanli agik kaynak kodlu en yaygin kullanilan
gelismis yapay sinir agi1 kiitliphanelerinden birisidir. Derin 6grenme modelleriyle ilgili
cabuk sonu¢ alinabilmesi adina yazilmig bir algoritmalar modiiliidiir. Avantaji
esnetilebilir, kullanim kolaylig1 saglamasidir. Birgok alanda ¢alisan yazilim
aragtirmacilar tarafin ilk versiyonu 2015 yili Mart ayr igerisinde yayinlanmistir.
Tensorflow Microsoft Biligsel Arag(CNTK) ve Theano sistemleri {izerinde
calisabilmektedir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA
4.1. Prophet Fonksiyonu ile Tahmin Edilen Agirhiklarin Tahmin Sonug¢lari

Ekler bolimiinde belirtilmis olan Prophet.py adli algoritmayla MNIST veri
setindeki goriintiilerin siiflandirilmasi i¢in olusturmus oldugumuz ESA modelinin
agriliklarinin en zor tahmin edilen ilk 10 tanesi se¢ilip Prophet zaman serisi tahmin
fonksiyonuyla kayan pencere metoduyla ile tahmin edildi. Elde edilen sonuglar Cizelge
4.1°de gorildiigi gibidir.

Cizelge 4. 1. Prophet Fonksiyonuyla tahmin edilen agirliklarin Kok Ortalama Karesel
Hata Degerleri

ESA Katmam Agirhk  Agirhk Batch Agirlik Epoch FB Prophet KOKH
Numarasi Numarasi Numarasi degerleri
Conv2d:Kernel:149 13762 69 0.015622065938781788

Conv2d:Kernel:143 8721 44 0.0033084461177362813

Conv2d:Kernel:147 13762 69 0.443781812824668
Conv2d:Kernel:146 9311 47 1.0642281583960937
Conv2d:Kernel:137 4084 21 2.420552960865531
Dense 1:Kernel:342 9311 47 0.011007323066514143
Conv2d:Kernel:141 8721 44 0.010140846014693325
Conv2d:Kernel:117 4723 24 0.010534252038338807
Conv2d:Kernel:119 4084 21 0.010022087659939326
Conv2d:Kernel:50 9311 47 0.009155961952817865

Cizelge 4. 1.de goriildiigii iizere elde edilen kok ortalama karesel hata degerleri
Conv2d katmaninda 137.’nci agirlik,146’nc1 ,147°nci agirliklar oldukega yiiksek tahmin
edilmistir.Cizelgede yer alan diger satirlardaki agirlik numaralaria ait tahminlerdeki
hata degeri diisiik ¢ikmistir. Hata degeri yliksek ¢ikan degerler sniflandirmada ayirt
edici noktalar olarak belirlenebilir.
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4.2. Prophet Fonksiyonu ve Evrisimsel Sinir Aglar1 Kok Ortalama Karesel Hata
(KOKH) Kok Ortalama Karesel Degisim (KOKD) degerlerinin karsilastirilmasi

Cizelge 4.2’de de goriilecegi tlizere ESA Modeli ile Facebook Prophet KOKH
&KOKD degerleri goriilmektedir. Cogu agirlik degeri tahmininde Facebook Prophet
fonksiyonun yiiksek dogruluk oranindan tespit ettigi goriilmektedir. Zaman-verim ile
ilgili olarak herhangi bir degerlendirme yapilmamistir. Bu ¢alismadaki karsilastirma
veri madenciligine yon vermesi adina bir derin sinir aginin tahmin edilmis agirliklarinin
zaman serisi fonksiyonuyla tahmin edildiginde hangi tahmin yonteminin daha basarili
asagidaki yesil renkte belirtilen sonuclar kiigiik KOKH veya KOKD gore teorik
anlamada uygulanabilirligi hakkinda fikir veriyor.

Cizelge 4. 2. Prophet Fonksiyonu ve Evrisimsel Sinir Aglart KOKH&KOKD
degerlerinin karsilastirilmasi

ESA Katmam Agirhk Agirhk ESAKOKD  FB Prophet

Agirhk Numarasi Batch Epoch degerleri KOKH
Numaras1 = Numarasi o .
degerleri

Conv2d:Kernel:149 13762 69 0.150626049  0.015622

Conv2d:Kernel:143 8721 44 0.148121276 0.00330
Conv2d:Kernel:147 13762 69 0.143861903 0.44378
Conv2d:Kernel: 146 9311 47 0.119593173 1.06422
Conv2d:Kernel: 137 4084 21 0.118192931 2.42055
Dense 1:Kernel:342 9311 47 0.117505488 0.01100
Conv2d:Kernel:141 8721 44 0.115435119 0.01014
Conv2d:Kernel:117 4723 24 0.110841657 0.01053
Conv2d:Kernel:119 4084 21 0.108069505 0.01002
Conv2d:Kernel:50 9311 47 0.106033022 0.00915

Tahmin siirecinde tamamen bir veri madenciligi siireci ile fonksiyonun tahmin
giicii karsilastirildigi i¢in tahmin zamani-yani gecen kod ¢alistirma siiresi karsilagtirmasi
yapilmamistir. Ciinkii Prophet fonksiyonu derinlemesine egilim analizi yaptig1 i¢in
modern bilgisayarlarda 20.000 satirlik bir tarih araligi ¢ok uzun bir caligma siiresi
gerektirir.
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4.3.Veri Zehirleme islemi

Tez caligmasinin baslangi¢c kisminda da ifade edilen bilgisayar goriisii alaninda
kullanilan veri zehirlemesi teriminin tanimlamasini yapacak olursak; elde edilmis
verileri smiflandirma adma ilgili giris veri setine yapay veriler ekleyerek tahmin
edilecek deger yaniltacak bir veri eklemek olarak ifade edilebilir. Ornegin MNIST veri
setinde 3 rakamini 8 gibi algilamasimi saglayarak ilgili ESA tahmin modelinin tahmin
isleminde ilgili rakamin karakteristik ayirt edici agirliklarini tespit etmek igin tahmin
hatas1 yaptig1 bolgeleri veya agirliklar tespit edebiliriz. Smiflandirma problemlerinde
ayirt edici 0zellikleri tespit etmek amaciyla ilgili veriye uygulanan verinin taninmasinin
Onleyen yapay bozma islemini de ifade eder.
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5. SONUCLAR

Bu tez calismasinda, MNIST veri setinin goriintiilerinin bir ESA modeli olan
Lenet-5 ile smiflandirilmis olup bu siniflandirilmadaki tiim agirliklar kaydedilmistir.
Kaydedilen bu agirliklarin istatistiki bir yontem olan KOKD degerleri baz alinarak
tahmin edilmesi zor olan ilk 10 agirlik tespit edilmistir. Tespit edilen ilk 10 agirlik
gelismis bir zaman serisi tahmin yontemi olan agik kaynak kodlu Facebook Prophet ile
tahmin edilmistir.

Aslinda klasik yapay zeka ve derin 6grenme modellerinin agirliklarinin egitim
girdisi olarak alip zaman serisi ile tahmin edip performans karsilagtirilmasi yapmak
derin 6grenme disiplinlerine farkli bir bakis agis1 getirecektir. Cizelge 4.2’den de
anlasilacag1 iizere ESA modelinin zorlandigi agirliklarin  tahmininde Prophet
fonksiyonun tahminlerindeki teorik kok ortalama karesel hata degeri daha az ve
dogrulugu daha fazladir.

ESA modelinin tahmin performansinin daha yiiksek oldugu agirliklarin tahminin
zor oldugu bu durumun goriintii verisi igerisindeki fark edilebilir agirliklarin gosterimi
belirlemek i¢in olduk¢a kolaylastirici bir teknigin temelini olusturabilir. Bu bahsedilen
verilere veya bulundugu katmanin o bélgesine veri zehirleme islemi yapilabilir.

Ozii itibari ile ¢alisma sonucunda cekismeli derin dgrenme disiplininde yer alan
veri zehirlemesi temeli i¢in derin 6grenme tahminlerinde gelismis zaman serisi
fonksiyonlarinin tahmin performansi degerlendirmesi i¢in ¢ok Onemli bir altyapi
olusturacaktir. Ayrica calisma yapay zekd ve derin Ogrenme modellerinin zayif
noktalarinin tespitinde kullanilabilir.

Yapilan bu ¢aligmanin ileri gorlintii siniflandirma metotlarina yeni bir anlayis
katacagini umuyoruz. Bu c¢alisma otonom siiriis yapan bir aracin kamerasinin veri
zehirlemesi teknikleriyle goriintiiyli dis kosullardan etkilenen yoldaki trafik levhasim
veri zehirlemesi uygulanmis gibi algilayip tanimasini saglamada kullanilabilir.
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7.EKLER
EK-1.MNIST Veri Setinin ESA (ESA) Modeli LeNet5.py model yapisi kod ¢iktisi

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #

conv2d (Conv2D) (None, 28, 28, 6) 156

average pooling2d (AveragePo (None, 14, 14, 6) 0

conv2d 1 (Conv2D) (None, 10, 10, 16) 2416

average pooling2d 1 (Average (None, 5, 5, 16) 0

conv2d 2 (Conv2D) (None, 1, 1, 120) 48120
flatten (Flatten) (None, 120) 0

dense (Dense) (None, 84) 10164
dense 1 (Dense) (None, 10) 850

Total params: 61,706
Trainable params: 61,706

Non-trainable params: 0
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EK-2. MNIST Veri Setinin ESA (ESA) Modeli LeNet5.py kod ¢iktisi
(Evre-evre maliyet fonksiyon degeri ve dogruluk degisimi)

epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :

0001 , loss
0002 , loss
0003 , loss
0004 , loss
0005 , loss
0006 , loss
0007 , loss
0008 , loss
0009 , loss
0010, loss
0011, loss
0012, loss
0013, loss
0014 , loss
0015, loss
0016, loss
0017, loss
0018, loss
0019, loss
0020, loss
0021, loss
0022 , loss
0023, loss
0024 , loss
0025, loss
0026 , loss

:1.423724 , acc :
:0.637336 , acc :
:0.487066 , acc :
:0.431202 , acc :
:0.403007 , acc :
:0.385673 , acc :
:0.373155, acc :
:0.362993 , acc :
:0.354112, acc :
:0.346013 , acc :
:0.338451 , acc :
:0.331303 , acc :
:0.324505 , acc :
:0.318025 , acc :
:0.311846, acc :
:0.305956 , acc :
:0.300346 , acc :
:0.295009 , acc :
:0.289935 , acc :
:0.285112 , acc :
:0.280526 , acc :
:0.276165 , acc :
:0.272012 , acc :
:0.268055 , acc :
:0.264280 , acc :
:0.260672 , acc :

0.766667
0.893333
0.896667
0.903333
0.906667
0.916667
0.923333
0.926667
0.936667
0.936667
0.936667
0.940000
0.943333
0.943333
0.943333
0.943333
0.943333
0.943333
0.946667
0.946667
0.946667
0.946667
0.946667
0.946667
0.946667
0.946667
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epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :

0027 , loss
0028 , loss
0029 , loss
0030, loss
0031, loss
0032, loss
0033, loss
0034 , loss
0035, loss
0036, loss
0037, loss
0038, loss
0039, loss
0040 , loss
0041 , loss
0042 , loss
0043 , loss
0044 , loss
0045 , loss
0046 , loss
0047 , loss
0048 , loss
0049 , loss
0050, loss
0051 , loss
0052, loss
0053, loss
0054 , loss

:0.257220, acc :
:0.253913 , acc :
:0.250739 , acc :
:0.247689 , acc :
:0.244755 , acc :
:0.241927 , acc :
:0.239200, acc :
:0.236565 , acc :
:0.234019, acc :
:0.231555, acc :
:0.229168 , acc :
:0.226855 , acc :
:0.224611 , acc :
:0.222433 , acc :
:0.220318 , acc :
:0.218263 , acc :
:0.216264 , acc :
:0.214319, acc :
:0.212425 , acc :
:0.210579 , acc :
:0.208779 , acc :
:0.207022 , acc :
:0.205305, acc :
:0.203628 , acc :
:0.201986 , acc :
:0.200378 , acc :
:0.198802 , acc :
:0.197256 , acc :

0.950000
0.950000
0.950000
0.953333
0.953333
0.953333
0.953333
0.953333
0.953333
0.953333
0.956667
0.956667
0.956667
0.960000
0.960000
0.960000
0.960000
0.960000
0.960000
0.960000
0.960000
0.960000
0.963333
0.966667
0.966667
0.966667
0.966667
0.966667
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epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :

0055, loss
0056 , loss
0057 , loss
0058 , loss
0059, loss
0060 , loss
0061 , loss
0062 , loss
0063 , loss
0064 , loss
0065 , loss
0066 , loss
0067 , loss
0068 , loss
0069 , loss
0070, loss
0071, loss
0072, loss
0073 , loss
0074 , loss
0075, loss
0076 , loss
0077 , loss
0078 , loss
0079, loss
0080, loss
0081 , loss
0082 , loss

:0.195738 , acc :
:0.194246 , acc :
:0.192779 , acc :
:0.191335, acc :
:0.189913 , acc :
:0.188512, acc :
:0.187130, acc :
:0.185766 , acc :
:0.184420 , acc :
:0.183091 , acc :
:0.181777 , acc :
:0.180480 , acc :
:0.179197 , acc :
:0.177928 , acc :
:0.176674 , acc :
:0.175433 , acc :
:0.174206 , acc :
:0.172992 , acc :
:0.171791 , acc :
:0.170604 , acc :
:0.169429 , acc :
:0.168267 , acc :
:0.167118 , acc :
:0.165982 , acc :
:0.164859 , acc :
:0.163749 , acc :
:0.162651 , acc :
:0.161566 , acc :

0.970000
0.970000
0.970000
0.970000
0.970000
0.970000
0.970000
0.970000
0.970000
0.970000
0.970000
0.970000
0.970000
0.970000
0.970000
0.970000
0.970000
0.970000
0.970000
0.970000
0.970000
0.970000
0.970000
0.970000
0.970000
0.973333
0.973333
0.973333
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epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :
epoch :

0083 , loss
0084 , loss
0085, loss
0086 , loss
0087, loss
0088 , loss
0089 , loss
0090, loss
0091 , loss
0092 , loss
0093, loss
0094 , loss
0095 , loss
0096 , loss
0097 , loss
0098 , loss
0099 , loss
0100, loss

:0.160494 , acc :
:0.159434 , acc :
:0.158388 , acc :
:0.157353 , acc :
:0.156332 , acc :
:0.155323 , acc :
:0.154327 , acc :
:0.153343 , acc :
:0.152371 , acc :
:0.151412, acc :
:0.150465 , acc :
:0.149530, acc :
:0.148607 , acc :
:0.147696 , acc :
:0.146797 , acc :
:0.145909 , acc :
:0.145032 , acc :
:0.144167 , acc :

0.973333
0.973333
0.973333
0.973333
0.973333
0.973333
0.973333
0.973333
0.973333
0.973333
0.973333
0.973333
0.976667
0.976667
0.976667
0.976667
0.976667
0.976667
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EK-3 Le-Net 5.py Algoritmasi

author :ckaplan
# Modiillerin Yiiklenmesi
import tensorflow as tf
from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Conv2D,Dense,FlattenA-veragePooling2D
import os
# Mnist Veri setinin indirilmesi
mnist = tf.keras.datasets.mnist
(x_train, y_train), (x_test, y_test) = mnist.load data()
X_train, X_test = x_train.reshape(-1,28,28,1) / 255.0, x_test.reshape(-1,28,28,1) / 255.0
# Modelin olusturulmasi
model = Sequential()
# C1 Evrigim Katmani
model.add(Conv2D(6, kernel size=(5, 5), strides=(l, 1), activation="tanh',
input_shape=(28,28,1), padding="same|))
# S2 Ortaklama Katmani
model.add(AveragePooling2D(pool size=(2, 2), strides=(2,2), padding="valid"))
# C3 Evrisim Katmani
model.add(Conv2D(16, kernel size=(5, 5), strides=(1, 1), activation="tanh',
padding='valid"))
# S4 Ortaklama Katmani
model.add(AveragePooling2D(pool _size=(2, 2), strides=(2,2), padding="valid"))
# C5 Tam Baglant1 Evrisim Katmani
model.add(Conv2D(120, kemel size=(5, 5), strides=(1, 1), activation="tanh".
padding='valid'))
model.add(Flatten())
# FC6 Tam Baglant1 Katmani
model.add(Dense(84, activation="tanh'"))
#Cikis Katmani
model.add(Dense(10, activation='softmax'))
# Modelin maliyet fonksiyonunu Azaltacak hiper parametreler
model.compile(loss='sparse categorical crossentropy', optimizer='"SGD',
metrics=['accuracy'])
model.summaryO
#ESA(ESA) Modelinin Kaydedilmesi
def order batch(X, v, itr, size=l);
return X[itr * size: (itr+1) * size] ,y [itr * size: (itr+1) * size]
batch_size =300
epoeh =100
#ESA modelinin egitilmesi ve dogruluk degerlerinin ahnmasi agirliklann kaydedilmesi
for e in range(epoeh):
for b in range(int(len(x_train)/batch_size)):
X batch, y batch = order batch(x_train,y train,b,batch_size)
loss, aece = model.train_on_batch(X batch, y_batch)
model.save weights("model%04d%06d.h5" % (e+1,b+1))
print("epoch : %04d , loss : %f, aee : %f” % (e+l,loss,acc))
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EK-4 Prophet 1.py algoritmasi

author :ckaplan

import tqdm

from numpy import eumsum, log, polyfit, sqrt, std, subtraet

from tqdm import tqdm

import pystan

import tensorflow as tf

import numpy as np

import fbprophet from fbprophet

import Prophet

import pandas as pd

from pandas import DataFrame

import time

import glob

import os

import pandas as pd filenames = glob.glob("*.csv")

for fin filenames :
df=pd.read_csv(f)
for 1 in tqdm(range(19990)) :
df.columns = ['ds', 'y']
df]'ds'| =pd.to_datetime(df]'ds']) data to fit - dffi:10+ 1]
prophet_model =Prophet(uncertainty samples=50,interval width=0.95)
prophet_model.fit(data_to_fit)
forecast=prophet model.make future dataframe(perrods«19990, freq-"d")
forecast = prophet _model.predict(forecast) usefulcolumns = ['yhat']
forecast.loc[:,usefulcolumns].to_csv('out{)'.format(f))
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EK-5 Conv2d bias.py algoritmasi

author :ckaplan
import glob
import hSpy
import itertools
import numpy as np
import pandas as pd
from tqdm import tqdm
model list = glob.glob('*.h5")
print(len(model list))
layers = ["conv2d"]
sample = h5py.File(model list[0],'r+")
df list=]
for layer in layers:
lay = sample.get(layer).get(layer).get("bias:0")
length = np.prod(lay.shape)
data = np.zeros((len(model list),length))

columns = []
for 1dx, value in np.ndenumerate(lay):
columns.append(layer + str(idx))

i=0
for model in tqdm(model list, desc= layer):
h = h5py.File(model,'r+')
h5 = h.get(layer).get(layer).get("bias:0")
j=0
for idx, value in np.ndenumerate(hS5):
data[i,j] = value
j=j+1
i=it+1

df list.append(pd.DataFrame(data[:],columns=columns))
datax=datal:,:]
ax=datax.reshape(20000,10)
af=(]
af.append(pd.DataFrame(ax))
df=pd.concat(af, axis=0, sort=False)
df.to_csv('biasconv2d.csv')

sample.close()
h.close()
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EK-6 Conv2d rmsd.py

author :ckaplan

import csv

import numpy as np
import os

import pandas as pd
window=19999
df=pd.read csv("out.csv")
dfa=df.iloc[:,1:]

df s=dfa.diff()**2

df a=df s.iloc[:-1,:].sum(0)
df r=np.sqrt(df a/window)
df r.to csv('outrmsd.csv')
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