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Isbu raporda, son dénemin 6nemli teknolojilerinden yapay zeka ve maki-

ne §grenmesi hakkinda BKM ve Crede tarafindan hayata gecirilen kavram

ispati calismasina ait sonuglarin 6zetlenmesi, alinan derslerin paylasilmasi

ve proje hakkinda teknik bilgi verilmesi amaglanmistir. Rapor igerigi sadece

bilgilendirme amaclidir, kisi ve kurumlari baglayici tavsiye veya goriis nite-

ligi tasimaz. Isbu raporun igerdigi séz konusu bilgilerin giincel ve eksiksiz

oldugu taahhiit edilmemektedir. Bu baglamda isbu raporun igerigini okuyan

kisilere veya herhangi bir ticiincii kisiye kars: sorumlulugu ve ytikiimliiltgi

bulunmamaktadir.
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Dr. Soner Canko

BKM
Genel Muduru

Icerisinde bulundugumuz dijital déniistim siirecinde en
onemli rollerden birini, aslinda ¢ok yeni bir teknoloji olma-
yan ancak kullanim alanlar1 son yillarda artan yapay zeka
oynuyor. Yapay zekay1 benimsedigimiz gtinliik yasantimiz-
da artik sesli asistanlarla konusuyor, akilli hoparlérlerle ev
otomasyonu ve online alisveris siireclerimizi gerceklestire-
biliyoruz. Kurumlarin da biyometrik dogrulama, kredi riski
degerlendirme, islem giivenligi skorlama, miisteri hizmet-
leri gibi alanlarda yapay zekadan faydalandigini goriiyo-
ruz. Hizla gelisen teknolojinin sundugu engin imkanlar,
kurumlarin bu déniisiime ayak uydurup uyduramayacagi
sorusunu akillara getiriyor. Hayal edebilmenin en 6nem-
li varliklardan biri oldugu bir cagda yasiyoruz. Bu cagda
BKM olarak biz deneyerek 6grenmeye devam ediyoruz.

Yapay zeka, derin 6grenme ve robotik otomasyon teknolo-
jileri; gorev tanimlarinin, calisma sekillerinin ve basariya
ulasmak icin gerekli olan yetkinliklerin degismesine yol
agtyor. Bunun bilincinde bir kurum olarak bugtin uzman
bir insamin yaptig: islerin yapay zeka tarafindan yapilip
yapilamayacagini sinadigimiz Robokan’1 gelistirdik. Siireg
boyunca yaptigimiz denemeleri ve ulastigimiz sonuclari ise
bu raporda siz yapay zeka meraklilari i¢in derledik. Calis-
manin hayata ge¢gmesinde emegi olan tiim arkadaslarima

tesekkiir eder, faydali olmasini dilerim.
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SUNUS

Dijital dontisiimiin en 6nemli unsurlarindan biri olan ya-
pay zeka teknolojisinin kullanim alani bir¢ok sektoérde ge-
nislerken finans diinyasi, yapay zekanin potansiyelinden
en iyi faydalanan sektorlerden biri olarak konumlanmay1
basardi. Guivenlik ¢oziimlerinden robo-danismanlara, risk
yonetiminden miisteri hizmetlerine kadar bir¢ok alanda

bugiin yapay zekadan faydalaniliyor.

Ulkemizde yeni teknolojilerle ilgili bilincin olusmasi igin

Celal Cindoglu

BKM oncii calismalar yapan bir kurum olarak biz de bugiine ka-
Genel Muddr dar cesitli alanlarda yapay zeka ile ilgili denemeler yapi-
Yardimcisi

yoruz. Giivenlik ¢oziimleri, chatbot, islem adetleri tahmini,
duygu analizi, bugtine kadar yapay zekay1 denedigimiz
konu bagliklar1 oldu. Yapay zekanin biraz daha derinlikle-
rine inebilmek i¢in kisa siire 6nce yeni bir ¢alismaya daha
imza attik. BKM'nin finans diinyasimi bilinglendirmek ve
gtincel konular1 takip etmesine yardimeci olmak amaciyla
gerceklestirdigi haftalik igerik tarama, uygun haber secimi
ve rapor Uretimi siirecini, yapay zeka tabanl bir ¢oztimle
otomatiklestiren yeni calismamiz “Haber Dedektifi: Robo-
kan”1 Crede ekibi ile birlikte gelistirdik.

Okumakta oldugunuz raporda, Robokan projemizde izle-
digimiz yolu, 6grendiklerimizi ve projenin ¢iktilarim1 pay-
lasmaktan mutluluk duyuyoruz. Dijital doniisiimiin 6nemli
bir bileseni olarak gordiiglimiiz yapay zeka teknolojisinin
sundugu firsatlar1 ve 6grendiklerimizi tirtin ve hizmetleri-
mize yansitmaya devam edecegiz. Tiirkiye'yi gelecege ta-
simak icgin tiim paydaslarimizi gelisen teknolojilerle yeni
kullanim alanlar1 bulmaya, denemeye ve paylasmaya davet
eder, raporumuzun yapay zeka ekosistemine kiiciik de olsa
bir katki saglamasin dilerim.




HABER DEDEKTIFi ROBO KA N |

Ahmet Kocamaz

Crede
Kurucu

Yapay zeka teknolojileri, Tiirkiye’de tizerine ¢ok tartisilan
fakat yeni kullanim alanlari bulmakta zorlanilan bir alan
olarak karsimiza ¢ikiyor. BKM yoneticileri, bir yayin edi-
tortintin yaklasimini yapay zeka algoritmalarina anlatmak
istediklerini soylediklerinde ¢ok heyecanlandik ve hemen

¢6zUm Onerimizi sunduk.

Crede olarak 9 yildir makine 6grenmesinin farkli endiist-
riyel uygulamalari tizerinde calisiyoruz. Sadece 2 ay stiren
bu projede de, hem farkli bir endiistriyel probleme ¢6ziim
tiretmis, hem de daha derin projeler i¢in bir adim atmis ol-
dugumuza inaniyoruz. Olusan analitik model artik her haf-
ta calisiyor ve editor kararlari veriyor. Biz de sonuglarini
biiytik bir zevkle takip ediyoruz.

Proje boyunca grenme verisi hazirlama, test ve uygulama-
ya alma asamalarinda bizlere ¢ok hizli ve 6zverili destek
veren BKM Is Gelistirme Ekibi’ne; modelleme ve yazilim
gelistirme adimlarinda gorev yapan Crede miihendislerine

¢ok tesekkiir ederim.

Projede makine 6grenmesinin bilinen yontemlerini uygula-
manin yani sira, bir ¢ok yeni yaklasim da kullandik ve bun-
lar1 bu dokiimana yansitmaya gayret ettik. Umarim oku-
yucular da bu bilgilerden faydalanabilir ve proje sirasinda

hissettigimiz heyecani onlar da hisseder.
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SUNUS

Yapay zekd, son yillarin gozde konusu. Meslege basladigim
yillarda bilimkurgu degil de bilim olduguna en yakinlari-
miz1 bile ikna etmekte zorlandigimiz bu alan, son on bes
yilda yasanan zincirleme ilerlemeler sayesinde potansiye-
lini ispatladi, kimi uygulamalar: simdiden insan perfor-

mansint geride birakti. Sirada yayginlasmasi, hayatin her

yontine genel bir “akillilik” artis1 olarak yansimasi var. Bu

i

i, 17, B St yeni teknolojinin nasil hayata gecirilebilecegi ayr1 ayr1 her

Bogazici Universifesi is kolunun giindeminde. Yapay zekay1 kendi is siireglerimi-

ze nasil entegre edebilir, ondan nasil yarar saglayabiliriz?

Bu soruyu sormak énemli.

Finans sektortinde boyle yenilik¢i yaklasimlarin basini ce-
ken BKM’yle bir siiredir yapay zeka konularinda siki bir
isbirligi icindeyiz. Cok sik bir kavram ispati oldugunu dii-
sindtigtim “Robokan” projesi icin de fikir alisverislerinde
bulunduk. (Hatta kurulacak sistem s6zii gecen isi ¢ok iyi
yapan Okan Yildiz arkadasimizin becerilerini esas alacagi
icin adina “Robo-Okan” denilmesini ben 6nermis olabili-
rim!) Sonucta ortaya yerlesik yapay zeka teknikleriyle mev-
cut bir stirecin nasil yari-otomatiklestirilebilecegine gayet
giizel bir 6rnek ¢ikti. BKM'nin her 6vgiiyii hak eden degerli
ve caliskan kadrosunu ve 6zelde proje ekibini kutlar, basa-

rilarinin devamini dilerim.




1. YONETICI OZETI

Yapay zeka teknolojisi tiim hiziyla sektor-
leri dontistiirmeye devam ederken finans
sektoriinde de is zekasi, risk yoOnetimi,
skorlama, sahtekarlikla miicadele, robotik
stire¢ otomasyonu ve ileri analiz teknikleri
gibi bir¢ok kullanim alaniyla kendine yer
ediniyor. Hem kurumlar hem de kullanici-
lar igin finansal siiregleri daha kolay ve ve-
rimli hale getirme yolunda atilan adimlar
kuskusuz, yapay zeka teknolojisini gelece-
gin finans diinyasinin merkezine koyuyor.
Bankalararasi Kart Merkezi (BKM) ve Cre-
de ortakliginda hayata gegirilen Robokan
uygulamasi ile BKM Is Gelistirme Eki-
bi'nin haftalik olarak hazirladig: “Banka-
clik ve Odeme Teknolojileri Gelismeleri”

raporuna konu olan igerikler artik yapay
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zekd destegiyle seciliyor. 20’den fazla ha-
ber kaynag: tizerinde yapilan haftalik tara-
malar sonucunda Tiirkiye bankacilik ve fi-
nans ekosisteminin inovasyonlar ve fintech
diinyasindan son haberler hakkinda giincel
bilgiye sahip olmasimi saglayan igerikler
Tiirkce Ozetlenerek eposta, Medium, Twit-
ter, LinkedIn gibi sosyal mecralarda payla-

siliyor.

Robokan’nin ¢alisma prensibini ii¢ adima
bolebiliriz:

1. Crawling: Internet sayfalar iizerinde-
ki igerikleri indirmek ve kategorize etmek
icin kullanilan ve crawler olarak adlandiri-

lan web uygulamasi, kaynak olarak adresle-



nen web sitelerine ziyaretler gerceklestire-
rek ilgili hafta igerisinde yayina alinmig tiim

haberleri tarar ve indeksler.

2. Oznitelik Adresleme: Crawler tara-
findan elde edilen icerikler, 6znitelik adres-
leme (feature hashing) ile algoritmalar: bes-

leyecek sekilde sayisal olarak ifade edilir.

3. Haber Secimi: Bugiine kadar iiretil-
mis igeriklerden olusturulan 6grenme Kkii-
mesi, algoritmanin verecegi kararlar i¢gin bir
referans degeri tasimaktadir. Uygulamanin
geligtirilmesinde her bir haber kaynagina
ozel crawler yazilimlar gelistirilmistir. Oz-

nitelik adresleme isleminin tamamlanmasi-
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nin ardindan, haftalik igerigimize eklemeyi
uygun gordigiimiiz haberlerin segilmesi

icin alt1 farkli algoritma test edilmistir.

Yapilan denemelerde kullanilan algoritma-
larin parametrelerinde yapilan optimizas-
yon calismalar: sonucunda elde edilen ¢ik-
tilarda %75’lik bir dogruluk pay1 ile Binary
Locally Deep Support Vector Machine algo-
ritmasi tercih edilmistir.

BKM Is Gelistirme Ekibi, Robokan’1 kendi is
siireclerini destekleyici bir yapay zeka araci
olarak kullanmaya basladi. Ge¢mise baka-
rak dogru haber 6nerileri yapan Robokan’in
gelisimini stirdiirebilmek ve gelecege hazir-
lamak icin elimizdeki modeli nasil egitme-
miz gerektigini ise bundan sonra ¢6zmemiz

gereken bir konu olarak belirledik.







BKM VE YAPAY ZEKA

Insanlik igin dogal bir yetenek olan “zeka”, du-
yularimizin ve yeteneklerimizin ¢evremizde olan
bitenlerle bas edebilmek i¢in beraber hareket et-
mesi, iliski kurabilme ve akil yiiriitebilme yete-
negidir. Icinde yasadigimiz donemde kimsenin
dilinden diistirmedigi ve hepimizi heyecanlandi-

ran yeni bir zeka tiirii var:

“yapay zeka.”

Peki, nedir bu yapay zeka?

Yapay zeka, karsilastig1 durumlar kargisinda zeki
ya da akilli olarak adlandirilabilecek bir sekilde
davranabilme ve topladig1 veri iizerine eyleme
gecerek cevresiyle etkilesime gegebilme kapasite-
sine sahip makineler ve bilgisayar programlarin
ifade eden bir kavramdir. Bir bagka deyisle, Prof.
Dr. Cem Say’in 50 Soruda Yapay Zeka kitabinda
da tarif ettigi gibi dogal sistemlerin (zekice olsun
veya olmasin) yapabildigi her biligsel etkinligi
(gerekirse bedenleri olan) yapay sistemlere, daha
da yiiksek bagarim diizeylerinde nasil yaptirabi-

lecegimizi inceleyen bilim dalidir.

BKM olarak yapay zeka, nesnelerin interneti, ar-
tirtlmis gergeklik ve blokzincir gibi yeni teknolo-
jilerin herkes tarafindan anlagilmasi ve Tiirkiye
glindeminin {ist siralarinda kalmasi igin projeler

hayata gegiriyoruz.
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Bir¢ok kurumsal sirket ve girisimin odaklandig:
bir kavram olan yapay zekdyi, 6deme sistemle-
rinde hizmet veren bir sirket olarak biz de ya-
kindan takip ediyor ve bu teknolojiyi kullanarak
yeni ¢Ozlimler tiretmek igin kapsamli ¢alismalar
yaplyoruz.

Gergeklestirmeye calishgimiz projeler ile bildigi-
miz tek zeka tiirti olan insan zekasim taklit eden
makineler tiretmeye ¢alisiyoruz. Hayal giiciiniin
sinirinin olmamasi gerektigine inandigimiz bu
konularda, cok 6nemli bir mticadele baglamis du-
rumda. Bu miicadele, bilgisayarlarin ve insanla-
rin, insan hayatini zenginlestirmek tizere nasil bir
araya geleceklerini ve ortaya ¢ikacak is birliginin

hayatimizda neleri degistirecegini belirleyecek.

Yapay zekanin finans

ile iligkisi

Nesnelerin interneti, blokzincir, btiyiik veri ve
yapay zeka gibi diistince tarzini degistiren tekno-
lojilerin bir¢ok sektdrde oldugu gibi finans sekto-
riinti de donitistiirmesi bekleniyor. Cok yonlii bir
teknoloji olan yapay zekd ve makine dgrenmesi
beraberinde getirdigi is zekasi, chatbot, robotik
stire¢ otomasyonu, skorlama ve ileri analiz tek-

nikleri gibi kullanim senaryolartyla kendisini fi-

Sekil 1: BKM'nin Yapay Zekadan Faydalandigi Alanlar

Tarkce sosyal
medya paylagimlari
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analizi
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nans diinyasinda da ispat etmeye calistyor. Yap-
tigimiz arastirmalarda biiyiik veri ve kullanict
deneyimi tizerine ¢alismalarin hizla devam etti-
gini ve 6grenen makinelerin heniiz insanlarin ye-
rini alamadigini goriiyoruz. Bununla birlikte gii-
niimiizde makine 6grenmesinden faydalanilan
caligmalarin sayisinda hizli bir artisin s6z konusu

oldugunu sdylemek yanlis olmaz.

Yapay zeka ile makinelerin insan davrarslarini
ve zekasmn taklit ederek ¢ok daha fazla bilgi is-
lemesi miimkiin. Yapilan arastirmalarda, yapay
zekanin sagladig1 imkanlarla bankacilik sektorii-
niin 447 milyar dolar tasarruf edecegi 6ngortilii-
yor. Bankalarda yapay zeka uygulamalarinin ta-
sarruf saglayacag: akislar arasinda ise 6n ofis ve

operasyonel stiregler olarak 6ne ¢ikiyor.

2. ROBOKAN’IN BILESENLERI

Robokan nedir?

BKM Is Gelistirme Ekibi olarak 2016 tarihinden
bu yana her hafta bankacilik ve 6deme tekno-
lojileri diinyasinda yasanan gelismeleri Tiirkce
olarak BKM {iyesi kurumlar ve ekosistemimiz-
le paylasiyoruz. Tiirkiye finans ekosisteminin

faydalanabilecegi bu icerikleri tiretirken sayilar:

her giin artan web kaynaklarimizda yaymnlanan

haberleri hafta boyunca tariyor ve dikkatimizi
ceken gelismeleri Tiirkce olarak 6zetliyoruz. Ice-
riklerimizi, e-posta, Medium, Twitter, LinkedIn
gibi sosyal mecralarda paylasarak ekosistemimin
d6deme sistemlerindeki inovasyon, diizenlemeler
ve fintech haberleri hakkinda giincel bilgiye ulas-
mast sagliyoruz. Hazirladigimiz igerikler kurum

igerisinde ise iletisim sistemi Confluence’un yan1




sira tuvaletlerde bulunan dijital ekranlarda da ga-

lisma arkadaslarimizin karsisina gikiyor.

igerigimizi degerli kilan en temel faktorleri ise
bilgi deryast web kaynaklar1 igerisinden 6zenle
yapilan tercihler ve Tiirkge 6zetleme kabiliyeti-
miz olarak gosterebiliriz. Yaymladigimiz her bir
igerik i¢in ortalama 2 is giinti efor sarf ettigimizi,
diistiniirsek ortaya ¢ikan {tiriin i¢in ne denli bii-

ytk bir bir emek harcadigimizi anlayabilirsiniz.

BKM olarak blokzincir, nesnelerin interneti, ma-
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kine 6grenmesi ve yapay zeka gibi giintimiizde
kritik 6neme sahip teknolojilerle ilgili kavram
ispati caligmalar1 yapmaya hep heves duyduk.
Iste bu motivasyon sayesinde Haber Dedekti-
fi Robokan isimli kavram ispati projesi dogmus
oldu. Hem yapay zeka teknolojisi kegfimizi ge-
nisletmek hem de teknolojinin ig stireclerimize
ne kadar yardimci olacagini 6l¢timlemek adina
nokta atis1 bir kullanim senaryosu yakaladigimi-

za inaniyoruz.

f? Oham Tk
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Projemize verdigimiz Robokan ismini 6neren Prof. Dr. Cem Say’a tesekkir ederiz.
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Sekil 2: Yontemler

Haftalik Urettigimiz icerikler icin takip ettigimiz is adimlari asagidaki gibi olusuyor.

Web siteleri igerisinde
( % bankacilik ve 6deme
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/ haberleri listelemek.
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)

onceliklendirmek.
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konsolide ederek Turkge

“ 6zetini olugturmak. 9

N

®/N0
)

Ozetlenen haberleri
sunum formatina getirerek
mail ve sosyal mecralarda
paylasmak.

S

Takip ettigimiz is adimlarini yukaridaki gibi parcalara bélmek Robokan’'in bize hangi adimlarda destek

olabilecegini saptamamuzda biiyiik kolaylik sagladi. Web sitelerindeki igeriklere erismek ve bu verileri

isleyebilmek i¢in “Crawler” ad1 verilen igerik indeksleme yontemiyle tanistik.

2.1. Crawler nedir?

Web ortimcegi, web botu, web bdcegi olarak da
adlandirilan web crawleri, internet sayfalari tize-
rindeki igerikleri indirmek ve kategorize etmek
i¢in kullanilan bir web uygulamasidir. Crawler,
hedef gosterilen web sayfalari igerisindeki bilgi-
leri otomatik olarak tarayip indeksleyerek isteni-
len bilgiye daha kolay erisme imkan1 sunar. Go-
ogle, Yandex, Bing gibi popiiler arama motorlars,
crawlerlar tarafindan toplanan verilere bir arama
algoritmasi uygulayarak kullanicilarmin sorgula-

rina karsilik gelen sonugclari listeler.

Bir web crawlermi dagimik bir kiitiiphanedeki
tim kitaplar1 diizene sokmak icin her kitabin

basligini ve igerigini okuyarak tiim kitaplar: buna

gore yeniden diizenleyen ve kiitiiphaneye gelen
ziyaretcilerin istedikleri bilgiye kolayca erismele-
rini saglamak igin katalog halinde sunan bir kisi-

ye benzetebiliriz.

Is siirecimizin ilk adimi olan haber sitelerini tara-
ma gorevi bir web crawler: tarafindan zahmetsiz-
ce gergeklestirilebilir. Web crawlerimizi bugiine
kadar tirettigimiz igeriklerin beslendigi tiim web
sitelerine yonlendirerek giincel gelismelere erise-
bilmesi i¢in ilgili haber sayfalarinin tarihi, baghig
ve icerigine erisecek sekilde gelistirdik. Burada
kritik olan nokta ise crawlerimizin istedigimiz gibi
calismast icin hedef gosterdigimiz web sitelerinin
tasarimlar1 arasindaki farkliliklarimi tespit etmek
ve ayristirmak oldu. Web siteleri donemsel olarak

gerek estetik gerek giivenlik sebebiyle tasarim de-
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gisikliklerine giderler. Erismeye calistigimiz web sitelerindeki bu farkliliklar, crawlerimiza her bir web
sitesine Ozel gelistirme yapmamizi gerektirdi.

Crawlerimizin bize getirecegi icerikleri sinirlandirmak icin bazi filtreleme islemleri yaptik. Bunlardan
ilki tarih filtresiydi. Crawl edilen igeriklerin tarih bilgileri tizerinden en giincel haberlerin listelenmesini
sagladik. Buna ek olarak crawlerin bizim i¢in daha 6nemli olan kaynaklardan daha ¢ok icerik bulabil-
mesi i¢in link (baglant1) derinligi kavramini hesaba kattik. Link derinligi, bir web sitesinin ana sayfasi

Sekil 3: Link Derinligi Ornegi

[NINTIRA TE PRI
ACN BARUOLEK

Link Derinligi 1

Link Derinligi 0

ile erismeye ¢alistiginiz sayfanin arasindaki adim

veya tiklama sayisi olarak tanimlanabilir.

Daha fazla faydalandigimiz kaynaklarin derinli-
gini artirarak o sayfalardan daha cok icerik elde
etmeyi hedefledik. Ik denemelerimizde her bir
kaynak icin link derinligini 2 olarak varsaydik.
Bunun sonucunda crawlerin bizlere 5.634 adet
haber getirdigini gordiik. Yaptigimiz kalibras-
yonlara ornek vermek gerekirse bankacilik ve
O6deme teknoloji odakli web sitelerinden birinin
derinligini 2’den 3’e gikarmak crawl edilen haber
sayisinda ¢ok fazla bir degisiklige sebep olmadi
ciinkii bu kaynak halihazirda spesifik bir konu
tizerine igerik tireten bir web sitesiydi. Ancak
ayni degisikligi, icerisinde bir ¢ok kategori bu-

Link Derinligi 2

lunan bagka bir kaynak {tizerinde yaptigimizda
2’den 3’e gikarilan link derinligi bize fazladan
4.876 tane haber getirdi.

Yaptigimiz optimizasyon sonunda kaynaklarimi-
zin link derinligini 2 ila 4 arasinda olacak sekilde
belirledik. Crawler her haftanin igerigi icin tekrar
calistirilacagindan bu rakamlar: istegimize gore
degistirerek odaklanmak istedigimiz kaynaktan
daha fazla igerik elde edebiliyoruz.

Artik crawlerimiz hedefledigimiz sitelerde iste-
digimiz tarih aralig1 ve derinlikte ¢aligabilir hale
geldi. Crawl edilen giincel igerikler igerisinden
yapay zeka algoritmalarinin faydalanacagi bir
ogrenme kiimesini olusturmak icin calismalara
bagladik.
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2.2. 0grenme kiimesi

Ogrenme kiimesi olugturmaktaki amacimiz, algoritmanin bizim gibi diistinmesini saglamakt. Haftalik dos-
yamiza ekledigimiz her icerigi, degerlendirmeye almadigimiz haberleri ise 0 olarak diistintirsek, elimizde
bugtine kadar sectigimiz tiim igerikler, yani sadece 1'ler bulunuyordu. Amacimiz gtincel iceriklerden 0 ve
1'lerin bulundugu bir 6grenme kiimesi olusturarak yapay zekann bize en yakin kararlar1 almasin saglamak
oldu. Ik crawl isleminin sonucunda 5.634 icerikten olusan bir liste elde ettik. Her bir haberi tek tek degerlen-
direrek yanlarina 1’ler ve 0'lar koyduk. Tablo 1'de de goriilecegi gibi, burada dikkatimizi dikkatimizi ¢eken
detay, baz1 kaynaklarin haber dogruluk orammn digerlerine gore ¢ok daha yiiksek oldugunu gordiik.

Tablo 1: 0grenme Kiimesi Olusturma Adimi - 1

Kaynaklar Craw! Edilen Hedef (1) Olarak isaretlenen  isaretlenen Tim Haberler
Haber Adedi Haber Adedi Icerisindeki Payi
Kaynak 1 9 2 1%
Kaynak 2 300 2 1%
Kaynak 3 49 1 0%
Kaynak 4 56 8 1%
Kaynak 5 62 29 12%
Kaynak 6 50 2 1%
Kaynak 7 80 1 0%
Kaynak 8 94 1 0%
Kaynak 9 1196 10 4%
Kaynak 10 43 3 1%
Kaynak 11 169 81 33%
Kaynak 12 407 3 1%
Kaynak 13 107 0 0%
Kaynak 14 72 3 1%
Kaynak 15 245 2 1%
Kaynak 16 125 49 20%
Kaynak 17 31 13 5%
Kaynak 18 88 0 0%
Kaynak 19 814 13 5%
Kaynak 20 31 5 2%
Kaynak 21 20 7 3%
Kaynak 22 101 6 2%
Kaynak 23 1.202 1 0%
Kaynak 24 283 5 2%
5.634 242 100%
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Elde edecegimiz 6grenme kiimesinde haber kaynaklarinin agirhgini daha dagitik bir hale getirebilmek
i¢in bir hafta sonra Tablo-2’deki gibi sonuglanan bir crawl islemi daha crawl islemi daha gergeklestirdik.
Bu sefer crawler’in getirdigi 6.140 igerikten olusan taramay1 da puanlayarak yapay zeka algoritmasinin

referans alacagi 6grenme kiimemize ekledik.

Tablo 2: 0grenme Kiimesi Olusturma Adimi - 2

Kaynaklar Crawl Edilen Hedef (1) Olarak isaretlenen isaretlenen Tam Haberler
Haber Adedi Haber Adedi Icerisindeki Payi
Kaynak 1 10 5 0%
Kaynak 2 302 14 1%
Kaynak 3 50 6 0%
Kaynak 4 56 34 2%
Kaynak 5 94 47 3%
Kaynak 6 50 27 2%
Kaynak 7 80 85 2%
Kaynak 8 94 21 1%
Kaynak 9 1.205 54 3%
Kaynak 10 44 6 0%
Kaynak 11 337 257 15%
Kaynak 12 409 149 9%
Kaynak 13 107 41 2%
Kaynak 14 72 4 0%
Kaynak 15 246 136 8%
Kaynak 16 367 320 19%
Kaynak 17 54 50 3%
Kaynak 18 88 41 2%
Kaynak 19 824 282 17%
Kaynak 20 34 10 1%
Kaynak 21 24 12 1%
Kaynak 22 104 59 4%
Kaynak 23 1.203 22 1%
Kaynak 24 286 49 3%

6.140 1.681 100%
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Sonug olarak toplam 6grenme kiimemiz
asagidaki gibi olustu.

e 5 aylik iceriklerimizden toplam 301 adet link
e Bunlarin 242'si belirledigimiz 22 kaynaktan
e Manuel olarak isaretlenen linklerden 1.439 adet link

Sekil 4: 0grenme Kiimesinin Detayli Gérianimi

Ogrenme-test kiimeleri 6.140

15 Nisan - 27 Kasim 20189 tarihleri arasinda belirlenen kaynaklarda crawl edilen igerik sayisi

4912

isaretlenen igerikler

6.140

15 Nisan - 27 Kasim 2019 tarihleri arasinda belirlenen kaynaklarda crawl edilen igerik sayisi

BKM dosyasinda yer alan igerikler 301

Selon 22 mecrdyordn G 243
Manuel olarak sonradan eklenen linkler 1.439

Azure ML

Microsoft'un bulut platformu Azure’un makine grenmesi ve yapay zeka 6zelinde calisan Azure ML
(Machine Learning), makine 6grenmesi modellerini hizlica olusturmak, egitmek ve ¢alistirmak igin ge-
listirilmistir. Robokan uygulamamizda tercih ettigimiz Azure ML sayesinde igeriklerimizin sayisal 6ze-
tini 6znitelik adresleme (feature hashing) diigtimiiyle elde ederek makine 6grenimi modellerini hizlica
olusturduk ve denemelerimizi gergeklestirdik. Herhangi bir kodlama gerektirmeyen araytizii sayesinde
modellerimizi Sekil 5’ deki gibi zahmetsizce kurduk ve bizim i¢in asil nemli olan parametre tercihlerine
odaklandik.
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Sekil 5: Robokan Azure ML Gelistirme Sablonu

[ Two-class Boosted Decision ] [ Split Data ]
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[ Two-Class Decision Network ] [ Split Data ] [ Two-Class Support Vector Machine ] [ Split Data ] [ Two-Class Decision Forest ] [ Split Data ]
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[ Train Model ] [ Train Model ] [ Train Model ]
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[ Score Model ] [ Score Model ] [ Score Model ]
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2.3. Oznitelik Adresleme
(Feature Hashing) nedir?

Yahoo! Research tarafindan gelistirilen Vowpal
Wabbit, gevrimigi dgrenme, 6zetleme, arama
dgrenmesi (learning2search), aktif ve etkilesim-
li grenme gibi tekniklerle makine §greniminin
sinirlarini zorlayan bir agik kaynak makine 6g-
renmesi kiittiphanesidir. Azure ML igerisinde
“Metin Analizi” araclar1 arasinda bulunan Fe-
ature Hashing Ingilizce metinleri tam say1 di-
zileriyle ifade ederek 6grenme algoritmalarini
beslemeye hazir hale getirir.

Feature Hashing’i Tirkge olarak “Oznitelik
adresleme” seklinde ifade edebiliriz. Metinle-
ri vektdér-uzay modeline tasimak icin her bir
kelimeyi sayisallastirmak gerekir. Bu nedenle
her bir kelime veya kelime grubunu bir raka-
ma denk diisecek sekilde vektor olusturularak,

modeller beslenir.

Oznitelik adresleme, benzersiz belirtecleri
tam sayilara doniistiirerek, girdi aldigi metin-
leri herhangi bir dil analizi yapmadan sayilar
halinde ifade etmeye yarar. Oznitelik adresle-
menin en ¢ok kullanildig: alanlardan biri olan

duygu analizi érnegini inceleyelim.

Kullanici Metni Duygusallik Puani

| loved this book g
| hated this book 1
This book was great 3

2

| love books

Rating
4 1
5 0

Hashing feature 1

Oznitelik adresleme islemi sonucunda verilen
metin icerisinde bulunan kelime ve kelimelerden
n-gram’lik bir s6zliik olusturulur. N-gram biricik
olarak kabul edilen ve kargiliginda tam say1 tire-
tilen n kelimeden olusan bir dizidir. Asagidaki
ornekte, n-gram boyutu 1 (unigram) segildiginde
her bir kelimenin kargilig: bir say: ile ifade edile-
cektir.

ifade (unigrams) Kullanim Sikhgi

book 3
I 8
books 1
was 1

N-gram boyutunun 2(bigram) secildigi durum-
larda ise arka arkaya gelen her iki kelime icin bir

say1 karsilig tiretilecektir

ifadeler (bigrams) Kullanim Sikhgi

This book &
I loved 1
| hated 1
| love 1

Sozlik olusturulduktan sonra, znitelik adresle-
me modyiilii sézliik terimlerini tam say1 degerleri-
ne dontigtiiriir ve ilgili kelime/kelime grubunun
kullanihip kullamilmadigimi hesaplar. Olusturu-
lan tabloda metin girdileri satirlarda, hashlenen
kelime /kelime gruplar ise siitunlarda bulunur.
Modiil kelimelerin bulunmadigi durumlar igin 0,
bulundugu durumlarda ise 1 olarak tabloyu dol-
durur.

Hashing feature 2
1 0
0 0

Hashing feature 3
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Sekil 6: Robokan Azure ML Uygulama Sablonu

Import Data J

*
\

Select Columns in Dataset

1
1
——— !
A /
[ roroemsren ]

®

1

v

[ rorocmsren ]
?

\

S

[ Two-Class Locally Deep SVM ] [ Feature Hashing ]

Oznitelik adreslemeyi diger modiillerden ayi-
ran Ozellik ise igeriginizin uzunluklar: farkl olsa
da, n-gram sayesinde boyutlar1 smirlandirilmig
vektorler yani sayisal gosterimler elde edebilme-
nizdir. Ciktilarin sayisal olmasi, siniflandirma,

kiimeleme veya bilgiyi geri okuma gibi bircok

v

Score Model

~—/

*
\

Select Columns in Dataset ]

&

b 4
Web service output

farkli makine 6grenme yonteminin kullanilma-
sint mimkiin kilar. Arama islemleri, metin kar-
silagtirmalar1 yerine tam say1 karmalarimi kulla-
nabildiginden, 6zellik agirliklarinin elde edilmesi
de ¢ok daha hizlidir.
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2.4. Algoritmalar

Proje’de binary siniflandirma algoritmalarini kul-
landik. Bu alanda temel olarak kullanilan algorit-
malar:

® Karar agaclari

® Destek Vektor Makinesi

® Lojistik Regresyon

@® Sinir Aglari’dir.
Calisma sirasinda lojistik regresyon kullanilma-
mustir. Clinkii girdiler rakamsal degil, kategorik
degiskenlerden olusmaktadir. (Baghgin ve met-
nin igerisindeki kelimeler kategorik degiskenler-
den olusmaktadir.) Diger algoritmalarinda farklh
varyasyonlari bulunabilmektedir.

Proje kapsaminda
@ 3 farkli Karar agaci
e Binary Boosted Decision Tree
* Binary Boosted Decision Forest
¢ Binary Boosted Decision Jungle
® 2 farkli Destek Vektor Makinesi
* Supported Vector Machine
* Deep Supported Vector Machine
® 1 Noral Sinir Ag:
algoritmasi iterasyonlarda kullanilmistir.

Baslangicta arag olarak KNIME uygulamas: kul-
lanilmus fakat buradaki her bir iterasyonun yakla-
sik 48 saat siirdiigii ve 70 iterasyon hedeflendigi
i¢in bu sartlar altinda projenin vaktinde bitmeye-
cegi gorilmiistiir. Cozlim olarak MS Azure’dan
islem stiresi alinmis ve Azure ML ortaminda ya-
pilan iterasyonlarda her bir iterasyonun 5-7 da-
kika stirdtigii goriilmiistiir. Sonug olarak, projeye
Azure ML ile devam edilmesine karar verilmistir.

Neler denedik?
Binary Boosted Decision Tree:

Artirllmug karar agac, ikinci agacin ilk agacin ha-
talarmu diizelttigi, ti¢lincii agacin birinci ve ikinci
agaclarin hatalarini diizelttigi bir topluluk 6gren-
me yontemidir. Tahminler, tahmini yapan tiim

agac topluluguna dayanir.

Binary Decision Forest:

Karar ormanlar1 hizli, denetimli topluluk model-
leridir. Maksimum iki sonucu olan bir hedefi tah-

min etmek i¢in bu algoritma iyi bir secimdir.

Binary Decision Jungle:

Decision Jungle, Decision Forest’in yeni bir uzan-
tisidir. Bir karar ormani, karar yonelimli dongii-
stiz ¢izgelerden (DAG'ler) olusur.

Karar ormanlar1 asagidaki avantajlara sahiptir:

® Agac dallarmin birlesmesine izin vererek, bir
karar DAG tipik olarak, biraz daha uzun egi-
tim stiresi pahasina da olsa, bir karar agacin-
dan daha diistik bellek alani ve daha iyi genel-

leme performansina sahiptir.

@® Karar ormanlari, dogrusal olmayan karar si-
nirlarmi temsil edebilen parametrik olmayan

modellerdir.

® Entegre ozellik se¢imi ve siniflandirmasi ya-
parlar ve giirtiltiilii 6zelliklerin varhiginda da-
yanikhdirlar.

Binary Locally Deep Support Vector Machine:
Destek vektor makineleri (SVM'ler), dogrusal ve

dogrusal olmayan simiflandirma gorevlerinde
kullanilabilen, son derece popiiler ve iyi arasti-
rilmis bir denetimli 6grenme modelleri smufidir.
Son aragtirmalar, bu modelleri daha biiyiik egi-
tim setlerine verimli bir sekilde 6lgeklendirmek
icin optimize etmenin yollarma odaklanmistir.
Microsoft Research’tin bu uygulamasinda, veri
noktalarimi O6zellik alanmna eslemek ic¢in kulla-
nilan ¢ekirdek islevi, siniflandirma dogrulugu-



nun ¢ogunu korurken egitim igin gereken stireyi

azaltmak igin 6zel olarak tasarlanmigtir.

Binary Neural Network:

Bir sinir ag1 birbirine bagh katmanlar kiimesidir.
Girigler birinci katmandir ve agirlikli kenarlar ve
diigtimlerden olusan dongitistiz cizge ile bir ¢ikis

katmanmna baglanir.
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Sinir aglar1 kullanarak smiflandirma denetimli
bir 6grenme yontemidir ve bu nedenle bir etiket
stitunu iceren etiketli bir veri kiimesi gerektirir

Binary Support Vector Machine:

Destek vektor makineleri (SVM'ler) iyi aragstiril-
mis bir gozetimli 6grenme yontemleri sinifidir.
Bu 6zel uygulama, stirekli veya kategorik degis-

Girig ve gikis katmanlar arasina birden ¢ok giz- kenlere dayali olarak iki olasi sonucun tahmin

li katman eklenebilir. Ongériicii gérevlerin gogu  edilmesine uygundur.

yalnizca bir veya birkag¢ gizli katmanla kolayca

gerceklestirilebilir.

3. PERFORMANS

Performansi nasil 6l¢tik?

Modelin 6lcimu yapilirken Confusion Martix'ten (Karisiklik Matrisi) faydalanilmis, F-measure
degerini maksimize etmek hedeflenmistir. Dogruluk 0-1 dengesinin olmadigi 6grenme kiime-
lerinde yanlis fikir verebilecegdi icin 6lcumlenmis fakat dikkate alinmamigtir. Testler yapilirken
yanlis pozitif degerleri azaltmak igcin Kesinlik dederi de g6z 6nunde bulundurulmustur.

Gergek
Confusion Matrix

Accuracy (Dogruluk): A+D/(A+B+C+D)
Recall (Duyarlilik): A/(A+C)
Precision (Kesinlik): A/(A+B)

F1 Skoru: 2xRecallxPrecision/(Recall+Precision)

POSITIVE § NEGATIVE

inlenen

C

POSITIVE

Tahm

NEGATIVE

Ogrenme kumesi kitlenin %80'i, test kiimesi %20'si olarak ayrilmistir. Ayrica isletim testi sira-
sinda kesinlik tekrar 6lgilmus ve 0,83 olarak test kimesine paralele ¢iktigi gozlenmistir. (Test
kimesinin kesinlik degeri 0,73 olarak hesaplanmistir.)

1.turda temel parametreler ile ulagilan F1 degeri 0,70'in altinda olan Binary Decision Forest,
Binary Decision Jungle, Binary Neural Network algoritmalari elenmistir

2. turileri iterasyonlara Binary Boosted Decision Tree, Binary Locally Deep Support Vector Mac-
hine, Binary Support Vector Machine algoritmalari ile ilerlenmeye karar verildi. Binary Boosted
Decision Tree, Binary Support Vector Machine algoritmalarinin daha fazla iyilesememesi nede-
niyle Deep SVM algoritmasi secilmistir.

Tam algoritmalar icin toplam 70 iterasyon yapilmigtir.
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iterasyon sonuclari ve kullanilan parametreler

Tablo 3: Binary Boosted Decision Tree iterasyon Sonuclari

iterasyon# Adac basina | Yaprak digimi | Ogrenme Cut-off
disen basina Orani degeri

maksimum minimum
yaprak sayisi | arnek sayisi

1 1 20 10 0,15 100 0.5 0.725
2 1 20 8 0,15 100 0.5 0.726
3 1 20 5 0,15 100 0.5 0.710
4 1 20 12 0,15 100 0.5 0.707
5 1 50 10 0,15 100 0.5 0.706
6 1 50 8 0,15 100 0.5 0.708
7 1 50 5 0,15 100 0.5 0.716
8 1 50 12 0,15 100 0.5 0.711
9 2 20 10 0,15 100 0.5 0.692
10 2 20 8 0,15 100 0.5 0.696
11 2 20 5 0,15 100 0.5 0.667
12 2 20 12 0,15 100 0.5 0.688
13 2 50 10 0,15 100 0.5 0.663
14 2 50 8 0,15 100 0.5 0.686
15 2 50 5 0,15 100 0.5 0.690
16 2 50 12 0,15 100 0.5 0.661
17 1 20 8 01 100 0.5 0.702
18 1 20 8 0,15 200 0.5 0.735
19 1 20 8 0,15 500 0.5 0.733
20 1 20 9 0,15 200 0.5 0.733
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Tablo 4: Binary Decision Forest iterasyon Sonuglari

iterasyon # | Yeniden Karar agaci Karar Dagum basina Yaprak
érnekleme sayisi agaclarinin dusen daguma
yontemi maksimum rastgele basina dusen
derinligi bélinme minimum
sayisl ornek sayisi
21 Bagging 8 32 128 10 0.000
22 Bagging 80 32 128 10 0.000
23 Bagging 80 32 128 8 0.000
24 Replicate 8 32 128 10 0.413
25 Replicate 8 32 128 8 0.412
26 Replicate 80 32 128 10 0.399
27 Replicate 80 32 128 8 0.427
28 Replicate 80 32 512 8 0.580
29 Replicate 80 32 2048 8 0.639
30 Replicate 80 32 8192 8 0.679
31 Replicate 80 32 32768 8 0.666

Tablo 5: Binary Decision Jungle iterasyon Sonuclari

iterasyon # Yeniden Karar Karar Karar Karar F1 Skoru

érnekleme | DAG’larinin | DAG'larin DAG’larin DAG’l katmani

yontemi sayisl maksimum | maksimum | basina disen

derinligi genisligi optimizasyon

adimi sayisi

32 Bagging 8 32 128 2048 0.311
33 Bagging 8 100 128 2048 0.385
34 Bagging 80 100 128 2048 0.325
35 Bagging 8 100 128 8192 0.522
36 Bagging 8 100 128 32768 0.592
37 Bagging 8 100 128 65536 0.641
38 Bagging 8 100 128 131072 0.640
39 Replicate 8 32 128 2048 0.299
40 Replicate 8 100 128 2048 0.343
41 Replicate 80 100 128 2048 0.348
42 Replicate 80 100 128 8192 0.527
43 Replicate 80 100 128 32768 0.603
44 Replicate 80 100 128 65536 0.628
45 Replicate 80 100 128 131072 0.640
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Tablo 6: Binary Locally Deep Support Vector Machine iterasyon Sonuglari

iterasyon # | Agac |Lambda|Lambda | Lambda| Sigmoid |iterasyon Ozel
derinligi keskinligi| sayisi Normallestirme
46 3 0.1 0.01 0.01 1 15000 Normallestirme yok | 0.703
47 4 0.1 0.01 0.01 1 15000 Normallestirme yok | 0.699
48 3 0.1 0.01 0.01 1 30000 Normallestirme yok | 0.714
49 8 0.2 0.01 0.01 1 30000 Normallestirme yok | 0.727
50 3 0.3 0.01 0.01 1 30000 Normallestirme yok |0.690
51 8 0.4 0.01 0.01 1 30000 Normallestirme yok | 0.695
52 3 0.2 0.02 0.01 1 30000 Normallestirme yok | 0.710
58 8 0.2 0.01 0.02 1 30000 Normallestirme yok | 0.696
54 3 0.2 0.01 0.01 0.1 30000 Normallestirme yok | 0.724
55 8 0.2 0.01 0.01 0.01 30000 Normallestirme yok | 0.712
56 3 0.2 0.01 0.01 1 60000 Normallestirme yok | 0.684
57 8 0.2 0.01 0.01 0.1 60000 Normallestirme yok | 0.704
58 3 0.2 0.01 0.01 1 45000 Normallestirme yok | 0.745
59 8 0.2 0.01 0.01 1 50000 Normallestirme yok | 0.685

Tablo 7: Binary Neural Network iterasyon Sonuglari

iterasyon # Sakli digim | Ogrenme orani Ogrenme Normallestirme F1 Skoru
sayisi iterasyonu sayisl tipi

Normallestirme yok 0.643
61 400 0.1 200 Normallestirme yok 0.700
62 800 0.1 200 Normallestirme yok 0.622
63 400 0.1 400 Normallestirme yok 0.607
64 400 0.05 200 Normallestirme yok 0.620

Tablo 8: Binary Support Vector Machine iterasyon Sonuglari

iterasyon # iterasyon sayisi Normallestirme Project to the unit F1 Skoru
ozellikleri -sphere

65 1 YOK YOK 0.691
66 10 YOK YOK 0.721
67 100 YOK YOK 0.727
68 1000 YOK YOK 0.725
69 1 YOK VAR 0.691
70 200 YOK YOK 0.726
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Gercek

- POSITIVE | NEGATIVE

Test Kiimesi Sonuclari

Dogruluk: 0,857 § -
Duyarlilik: 0,759 E - n
Kesinlik: 0,731 -E

Tiim bu testler disinda model test amaciyla iki hafta iist iiste isletilmistir.

1. isletim testi

Crawler 12.12.2019 Persembe gini calistirilarak %50'nin Gizerinde secilme ihtimali gérilen makaleler degerlendirilmistir.

Crawl edilen sayfa adedi 10.501

1.206

Son bir hafta icin segilen sayfa (Cut-off %50) EKyk]

7
Test kiimesi sonuglari isletim testi sonuclari
Dogruluk: 0,857 Dogruluk: NA
Duyarhhk: 0,759 Duyarlilik: NA
Kesinlik: 0,731 Kesinlik: 0,767
F1: 0,745 F1: NA

2. isletim testi

Cravler 20.12.2019 Cuma gind calistirilarak %50'nin Gzerinde segilme ihtimali gérilen makaleler degerlendirilmigtir.
Eslesme algoritmasi da kullanilarak 7 makale eklenmistir.

Crawl edilen sayfa adedi 9.745

Son bir hafta igin segilen sayfa (Cut-off %50)

1.358

BKM tarafindan onaylanan 50

Test kiimesi sonuglari isletim testi sonuglari
Dogruluk: 0,857 Dogruluk: NA
Duyarhhk: 0,759 Duyarlilik: NA
Kesinlik: 0,731 Kesinlik: 0,833

F1: 0,745 F1: NA
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Terimler Sozlugu

> Accuracy (Dogruluk): Veriler {izerinde yapilan
tahminin dogruluk oranini gosteren Slgtim.

> Algoritma (Algorithm): Bir goérevi tamamlamasi
icin bilgisayara verilen bir formiil (yani bilgisayar
i¢in bir kurallar kiimesi)

> Bayes aglari (Bayesian networks): Bayes ag1, Bayes
modeli ve inang ag1 ( belief network) olarak da
bilinir, bir dizi degisken ve bagimliliklarimi temsil
eden grafik tabanli bir modeldir.

> Bilgisayar gérasi (Computer vision): Bir makine
gortintii dosyalarindan (JPEG’ler) veya kamera
yayinlarindan gorsel girdiyi islemesi.

> Biligsel hesaplama (Cognitive computing): Veri ma-
denciligi, NLP ve oriintii tanima yoluyla insan
diisiince stireclerini taklit eden bilgisayarli mo-
del.

> Buyuk veri (Big data): Standart veri isleme yazi-
Iim1 tarafindan islenemeyecek kadar karmasik
olan biiytik miktarda yapilandirilmis veya yapi-
landirilmamis veri.

> Cekismeli aretici aglar (GAN—Generative adversari-
al networks): Yiizeysel bir anlatimla insan goéziine
gercek gortintiste fotograflar tiretebilen bir tiir
sinir ag1. GAN tarafindan olusturulan goériintii-
ler, fotograf verilerinin 6gelerini alir ve bunlar1
insanlarin, hayvanlarin ve yerlerin gergek¢i go-
riinttilerine dontstiirtir. Basit girdilerle anlaml
ve karmasik ciktilar olusturabiliyor.

> Dar yapay zekd (ANI—Artificial narrow intelligence):
Dar yapay zeka belirli bir zamanda yalnizca bir
goreve veya soruna odaklanabilen (6rnegin bir
insan rakibine karsi: oyun oynayabilir) bir yapay
zeka tiirtidiir. Bu su anda mevcut yapay zeka sek-
lidir. Zay:f yapay zeka (weak AI) olarak da bilinir.

> Denetimsiz 6grenme (Unsupervised learning): bir al-
goritmanin smiflandirilmayan veya etiketlenme-
yen bilgilerle egitildigi bir tiir makine 6grenmesi,
boylece algoritmanin rehberlik (veya denetim) ol-
madan hareket etmesine izin verme. Gozetimsiz
veya kontrolstiz 6grenme de denir.

> Derin 6grenme (deep learning): Bilgisayarlara nasil
ogrenilecegini 6greten bir makine 6grenme tekni-
gi (yani siniflandirma tekniklerini kullanarak, bir
insan zihni gibi 6grenmeyi taklit eden makineler)

> Dogal dil isleme (NLP—Natural language proces-
sing): Bilgisayarlarin dogal dil verilerini kulla-
narak insan dilini ve 6zelliklerini islemesine, yo-
rumlamasina ve analiz etmesine yardimci olur.

> Evrisimsel sinir agi (CNN—Convolutional neural
network): Cok katmanli algilayicilar kullanarak
gorsel goriintiileri analiz etmek, smiflandirmak
ve kiimelemek i¢in 6zel olarak olusturulan bir tiir
sinir ag1.

> FN (False negative -Yanlis Negatif): Yanlis bilgiye
yanlig demek.

> FP (False positive-Yanlis Pozitif): Yanlis bilgiye
dogru demek.

> Genel yapay zekd (AGI—Artificial general intelligen-
ce): Insanlarla benzer kabiliyete sahip yapay zeka
tirtidiir ayrica giiclii yapay zeka (strong Al) ola-
rak da bilinir.

> Genetik algoritma (Genetic algorithm): Zor prob-
lemlerin ¢oziimlerini etkili ve hizli bir sekilde
bulmak icin kullanilan genetigin prensiplerine
dayanan bir algoritma.

> Geri yayiim (Backpropagation): Ingilizce ‘ba-
ckward propagation of errors’ kelimelerinden
uretilen terim; kisaca, sistemin ilk ¢iktisinin iste-
nen ¢ikti ile kargilastirildigi, daha sonra (giktilar
arasindaki) arasindaki fark minimum seviyeye
gelene kadar ayarlanan sinir aglarinin egitimi
yontemidir.

> Goruntd tanima (Image recognition): Bir goriintii-
deki veya videodaki nesnenin 6zelligini tanimla-
ma veya algilama islemi.

> Gozetimli 6grenme (Supervised learning): Cikti veri
setlerinin istenen ciktilar1 veya algoritmalari tiret-
meleri i¢gin makineleri 6grettigi bir tiir makine
Ogrenmesi. (6gretmen-6grenci iliskisine benzer)
Denetimli / kontrollii 6grenme olarak da bilinir.

> Kimeleme (Clustering): Makinelerin benzer ve-
rileri daha biiyiik veri kategorilerine ayirmasini
saglayan algoritma teknigi.

> Makine cevirisi (Machine translation): Metin veya
konusmaya dayali gevirilerde (insandan insana)
kullanilan dil isleme (NLP) uygulamast.

> Makine 6grenimi (ML—Machine learning): Bilgisa-
yarlarin algilayici verisi ya da veritabanlar1 gibi
veri tiirlerine dayali 6grenimini olanakh kilan
algoritmalarin tasarim ve gelistirme stireglerini
konu edinen bir bilim dalidir.



> Optik Karakter Tanima (OCR—Optical Character Re-
cognition): Metin goriintiilerinin (klavyeyle yazi-
lan, elle yazilmig veya yazdirilan) elektronik veya
mekanik olarak makine kodlu metne dontistiirtil-
mesi.

> Ogrenim aktarma (Transfer learning): Onceden &g-
renilmis verileri kullanan ve yeni bir gérev gru-
buna uygulayan bir sistem. Ornegin, arabalari
tanimay1 6grenirken edinilen bilgiler kamyonlar1
tanimaya galisirken gecerli olabilir.

> Orintii tanima (Pattern recognition): Verilerde bu-
lunan Oriintiilerin otomatik olarak taninmasi.

> Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement learning):
Davranisciliktan esinlenen, 6znelerin bir ortamda
en yiiksek 6diil miktarina ulasabilmesi i¢in hangi
eylemleri yapmas: gerektigiyle ilgilenen bir ma-
kine 6grenmesi yaklagimidir.

> Precision (Kesinlik): Dogru olarak degerlendirilen
verilerin gergekten kaginin dogru oldugunu gos-
teren Ol¢iimdir.

> Reaktif makineler (Reactive machines): Deneyim-
ler hakkinda analiz yapabilir, algilayabilir ve tah-
minlerde bulunabilir, ancak veri depolamaz; du-
rumlara tepki verirler ve verilen ani temel alarak
hareket ederler.

> Recall (Duyarlilik): Istenilen bilgiyi dogru olarak
tespit etme oranimi gosteren dl¢timdiir.

> Robotik (Robotics): Insan zekasini veya hareketle-
rini daha etkili hale getiren robotlarin tiretim ve
tasarimi.

> Robotik islem otomasyonu (RPA—Robotic process
automation): Insanlar tarafindan tamamlandigin-
da tekrarlanan gorevleri gerceklestirmek icin ya-
pay zeka ve makine 6grenimi 6zelliklerine sahip
yazilimlar.

> Sezgisel (Heuristic): Hizli, optimum, ¢6ziime da-
yali problem ¢6zme icin tasarlanmus bir bilgisa-
yar bilimi teknigi. Diger kullanimlar1 arasinda
sezgisel algoritma da vardir.

> Siniflandirma (Classification): Makinelerin veri
noktalarina kategori atamasini saglayan algorit-
ma teknigi.

> Sinirh hafiza (Limited memory): Belirli bir zaman
dilimine sinirli kisa stireli hafizaya sahip sistem-
ler.
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> Sohbet botlari (Chatbots): Insan kullaniciyla yazili
veya sesli komutlarla sohbet edebilen bir sohbet
robotu. E-ticaret, egitim, saglik ve is endiistrileri
tarafindan iletisim kolaylig1 ve kullanici sorulari-
n1 yanitlamak icin kullanilir.

> Siiper yapay zekd (ASI—Artificial super intelligence):
Bir yapay zeka insan davranigi veya zekasimi tak-
lit etmekle kalmiyor, bunlar1 asiyorsa iste buna
siiper yapay zeka diyoruz. Stiper yapay zeka sim-
dilik sadece tizerinde tahminler yapabilecegimiz
bir sey. Sonuclariin ne olacag: ise simdiden bii-
yiik bir tartisma konusu. Neyse ki uzmanlar uzun
bir siire daha hayata gececegini 6ngormiiyor.

> Tekrarlayan sinir ag (RNN—Recurrent neural
network): Sirali bilgilere ve Grintii tanima teme-
linde mantikli gikt1 tireten bir tiir sinir ag1.

> TN (True negative-Dogru Negatif): Dogru bilgiye
yanlis demek.

> TP (True positive-Dogru Pozitif): Dogru bilgiye
dogru demek.

> Turing festi (Turing test): Bilgisayar bilimcisi Alan
Turing (1950) tarafindan olusturulan test, basitce
ayri ortamlardan soru cevap yoluyla karsidakinin
makine olup olmadigini anlamak icin kullanilir.

> Veri madenciligi (data mining): Biiytik 6lgekli veri-
ler arasindan faydal bilgiye ulasma, bilgiyi ma-
denleme isidir. Biiyiik veri yiginlar igerisinden
gelecekle ilgili tahminde bulunabilmemizi sagla-
yabilecek bagintilarin bilgisayar programi kulla-
narak aranmasi olarak da tanimlanabilir.

> Yapay zekd: Dogal sistemlerin (zekice olsun veya
olmasin) yapabildigi her biligsel etkinligi (gere-
kirse bedenleri olan) yapay sistemlere, daha da
ytiksek basarim diizeylerinde nasil yaptirabilece-
gimizi inceleyen bilim dalidir. [Referans: 50 Soru-
da Yapay Zeka-Cem Say]

> Yapay sinir agi (ANN—Artifial neural network): insan
beyninden sonra yapay bir sinir sistemi yarata-
rak, duyusal verileri 6grenen, yorumlayan ve si-
niflandiran oriintii tantyan bir bilgisayar algorit-
mast araciligryla modellenmis bir ag.

> Yapilandirilmamisg veriler (Unstructured data): Ko-
layca aranabilir diizenleri olmayan veriler (6rne-
gin ses, video, sosyal medya igerigi)

> Yapisal veri (Structured data): Kolayca aranabilir
diizende agikca tanimlanmus veriler.
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