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Lisans Bitirme Calismasi Sunumu

Yapay Zeka; adi son yillarda ¢ok popiilerlesen, hakkinda yiizlerce kita Pr . . . . .
bay act Son yiflarda GO populeriesen, hakkinca y P y N Yapay zeka kavramu ilk olarak Alan Turing tarafindan ‘’Makineler diisiinebilir mi?’’ sorusuyla ortaya ¢ikmustir. Yapay zeka,
yazilan, binlerce akademik yaym ve aragtirmaya konu olan, sinema 4 N o o o o . L o _
N bir bilgisayarn ya da bilgisayar destekli bir makinenin, genellikle insana 6zgl nitelikler, ¢c6ziim yolu bulma, anlama, bir

sektorinin Dbilim-kurgu senaryolarinda sikga esinlendigi ve bunu

yaparken yapay zeka kavramu ile ilgili tek tarafls bir bakis ag1st sunup anlam cikartma, genelleme ve ge¢misteki deneyimlerinden 6grenme gibi yiksek mantik sireclere iliskin gorevleri yerine

yanilgilara yol agabildigi bir yaklasimdir. Yapay zekanin gelismesiyle getirme yetenegi olarak bilim dinyasinda tanimlanmustur.

Data
Science

beraber yapay zeka uygulamalari da gelismistir. Bu uygulamalardan biri Yapay zekanin insanlar gibi égrenmesi prensibini esas alan Makine égrenimi (ML — Machine Learning), yazilim

olan makine égreniminin dgrenme yaklagimlarindan biri de memelilerin programlarinin acik bir sekilde programlanmadan sonuglar1 tahmin etmede daha dogru olmasini saglayan bir algoritma

sinir sisteminden esinlenilerek tasarlanan “Yapay Sinir Aglar1”dur. .. N .. .. L : : : .
pay 8 kategorisidir. Makine ogrenmesinin temel dayanagi, giris verisini alabilen algoritmalar olusturmak ve ¢iktilar1 yeni veriler

Bu calismada Yapay Zeka ve onun bir uygulamas: olan Makine ortaya ciktikca giincellerken bir ¢iktryr tahmin etmek icin istatistiksel analiz kullanmaktr.

Ogrenimine deginildikten sonra Yapay Sinir Aglar1 tizerinde durulacak

. _ _ Yapay Sinir Aglar1 ise makine 0grenimi vyakl | biridir. Makine dgreniminin 0 itleri olan “deri
ve MATLAB’de Yapay Sinir Aglarl ile Siniflandirma Modellemesi p y g ari ogremml ya asim armdan ogremmmm ogrenme ¢CS1 ermden derm

Srnegi verilecektir 6grenme” yapay sinir aglari ile yapilir.

YAPAY SiNiR AGLARI (YSA) Girigler Agirhiklar Esik T

Xq ® w,
Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin bilgi isleme tekniginden esinlenilerek gelistirilmis bir bilgi islem teknolojisidir.

X -
YSA ile basit biyolojik sinir sisteminin c¢alisma prensibi takit edilirYSA® nin 6grenme Ozelligi sayesinde geleneksel 2 .
teknikler icin cok karmasik kalan problemlere ¢6zim saglanabilmektedir. Yine 6grenme yetenegi sayesinde, bilinen NEtUglrlﬁ: 1‘“’_ C’”;F’ -
ornekleri kullanarak daha 6nce karsilasiimamis durumlarda genelleme yapabilmektedir I T \
Yapay sinir aglarindaki noronlar, genellikle katmanlar halinde diizenlenir. Her katmandaki noronlar kendinden bir 6nceki ve Y Toplama Aktivasyon

; ; fonksiyonu fonksiyonu

bir sonraki katmandaki néronlarla baglantilidir. En bastaki katman girdi katmani, en sondaki katman ise ¢ikt1 katmani olarak
X = {Il, Ko, Xg,Xq, """, xn}

adlandirilir. Gizli katmanlardaki néronlar genellikle bir dnceki katmandan aldiklari bilgiyi isler ve bir sonraki katmana iletir. W = {wy, wa, Wa, Wy, -+, W, }
r r » » » T1

MATLAB UZERINDE YAPAY SINiR AGI iLE SINIFLANDIRMA ORNEGIi VE MODELLEMESI

Bu uygulamada dncelikle preprocessing islemleri icin kod yazilmistir. Daha sonrasinda agi olusturmak icin nntool isimli ara¢ kullanilmistiv. Bu calismada yapay zeka uygulamalarinda ornek olarak sik sik kullanilan ve yiiksek

performans veren bir veri seti olan Iris cicegi veri seti kullanilmistir:

Kullanilan veri setinde iris ¢i¢egi toplam 3 tiire ayrilarak siniflandirilmistir. Bu
tiirlerin simiflandirilmasinda ise 4 tane olciit kullanilmistir. Son olarak bu

String veriler kabul edilmedigi i¢in dncelikle bu verilerin niimerik ifadelere Normalizasyon icin agagidaki fonksiyon girilir:

uygulamada 150 tane 8lgiim yapilmustir ve bu dlgiimler cm cinsinden cevrilmesi gereklidir. Bu ¢alismada da tiir ¢iktilari i¢in niimerik degerler >> normalized= normalize (iris, 'range’)
kaydedilmistir. atanmistir: _ | N o o _ _
Normalizasyon isleminin amaci verileri belirli bir araliga sikistirip, sistemin
- 3 performansini arttirmaktir. Islemin sonunda veriler 0—1 araligina sikismustir.
Canak Yaprak
Uzunlugu Setosa =0
. J
) [ ) Ardindan verileri randomize etmek i¢in asagidaki fonksiyon girilir:
Canak Yaprak
% Genisligi _ -
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5 ¢ L | [ el ] : iris Ciceginin Versiclop — | >> randomized=normalized(randperm(size (normalized,1)),:)
) Tag Yaprak Tiirleri
Uzunlugu
\ / \ J \ J . . .
p % Bu islemin amaci sirali olan verileri karistirip, daha saglikli bir 6grenme agi
Téc Y_a;la_ra_k o olusturmaktir. Eger veriler randomize edilmezse agin egitimi esnasinda eksik
g SUER Virgimica =2 ogrenme olusabilir ve test boliminde diisiik performansh bir sonug elde edilir.
Egitim islemine baslamadan O6nce veri setinin hem ‘training’ ve ‘test’ olarak hem Preprocessing asamasi tamamlanmustir. Artik olusturacak agin egitim kismina Yiukleme islemi tamamlandiktan sonra olusturacak agin egitim kismi icin 6grenme
de ‘input’ ve ‘target’ olarak boliinmesi gerekir. Training kisminda 100, test gecilebilir. Nntool’u agmak i¢in, command window penceresine nntool yazilir algoritmast, performans metrigi, katman sayisi, noron sayisi ve transfer fonksiyonu
kisminda ise 50 adet satir olacak sekilde bu ayrim yapilmustir. Ayrim isleminin Ardindan yapilmasi gereken islem boliinen veri setini nntool’ a yiiklemek gibi parametreler girilir
ardindan 4 adet veri setine sahip olunur. Son olarak béliinen tiim verilerin olacaktir. Asagida gorilen input data bélimUne train-input ve test-input veri
transpozesinin alinmasi gereklidir. klimelerini; target data bolimiune ise train-target ve test-target verileri eklenir. Network Properties
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Olusturulmak istenen agin topolojisi asagida verilmistir. Topolojide 4 girdi, 1 Artik ag egitim asamasina gecilmeye hazirdir. Olusturulan aga girildiginde Son olarak performans sonucunu gérebilmek icin asagidaki karisiklik matrisi
gizli katman ve 1 ¢ikt1 bulunmaktadir. Gizli katmanda 8 néron bulunmaktadir. soldaki gibi bir pencereyle karsilasilir. Bu boliimde son parametreler girilip agin (confusion matrix) kullanilir.
Kullanilan néron sayis1 bu veri seti izerinde optimum sonucu verdiginden bu egitimi baglatilir. Egitim tamamlandiktan sonra elde edilen performans verileri ve \ e . .
. . ML I . . ~ = : 8 KX 13 ormalized conrtusion matrix
say1 kullanilmistir. NOron sayis1 deneme yoluyla arttirilip azaltilarak optimum regresyon grafikleri gibi verilere ise sagda gosterilen boliimden ulasilabilir 1.0
sonuca ulasilir,
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