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Oz: Yapay Zekd alanindaki gelismelerle birlikte birgok alanda Yapay Zeka kullammi yayginlasnus ve bu teknolojinin
kullanimi ile 6nemli basarimlar elde edilmistir. Elde edilen basarimlarin biiytik bir kismi, Yapay Zeka icerisindeki alt alanlardan
biri olan Yapay Sinir Aglarima dayanmaktadir. Bu calisma kapsaminda, Yapay Sinir Aglarimin basarim diizeyini
yakalayabilecek yeni bir Yapay Zekd Mimarisi iizerinde durulmaktadir. Bu ¢alismada, dogrusal ve dogrusal olmayan
problemler 6zelinde incelemeler yapilarak bu problemlerin karakteristifinin ¢dzlim iizerindeki etkileri incelenmis ve bu
incelemeler sonucunda temel bir dogrusal olmayan problem {izerinde, basarili bir sekilde calisacak yeni bir Yapay Zeka
Mimarisi gelistirilmesi amaglanmistir. Yapilan ¢alismada Oncelikle yeni Yapay Zekd Mimarisi i¢in temel bir problem
belirlenmistir. Temel problemin belirlenmesinin ardindan, Yapay Zeka Mimarisi ile ilgili caligmalara baslanarak teorik temeller
iizerinde mimari tasarim yapilmistir. Mimari kapsaminda, problem katmanlara boliinerek, her katmanin kendi icerisinde
diizgiin bir sekilde 6grenme islemini gergeklestirmesi amaglanmigtir. Bagarima olumsuz olarak etki eden katmanlar igerisindeki
agirliklarin, katman bozuklugunu giderecek sekilde degistirilmesi ile katman diizeltimi yapilmistir. Bu katman diizeltileri ile
mimarinin temeli olarak her katmanin genel mimari basarimini arttiracak sekilde kendi hatasii diizeltmesi ile dgrenme
isleminin hatasiz bir sekilde gergeklestirilmesi amaclanmistir. Biitiin bu teorik temeller iizerine tasarlanan Yapay Zeka
Mimarisinin, temel bir dogrusal olmayan problem {izerinde test edilmesi sonucunda mimarinin basarili bir sekilde 6grenme
islemini gergeklestirdigi goriilmistiir.

Anahtar kelimeler: Yapay Zeka, Yapay Ogrenme, Dogrusal Olmayan Problem.
TuringEQ: A New Artificial Intelligence Architecture for Nonlinear Problems

Abstract: With the developments in the field of Artificial Intelligence, the use of Artificial Intelligence has become widespread
in many areas and important achievements have been achieved with the use of this technology. Most of the achievements are
based on Artificial Neural Networks, which is one of the sub-fields in Artificial Intelligence. In this study, a new Artificial
Intelligence Architecture that can achieve the performance level of Artificial Neural Networks is emphasized.

In this study, the effects of the characteristics of these problems on the solution were examined by examining the linear and
nonlinear problems, and because of these examinations, it was aimed to develop a new Artificial Intelligence Architecture that
would work successfully on a basic nonlinear problem. In the study, first, a basic problem for the new Artificial Intelligence
Architecture was determined. After the determination of the basic problem, studies on Artificial Intelligence architecture were
started and architectural design was made on theoretical foundations. Within the scope of architecture, it is aimed to divide the
problem into layers and each layer to perform the learning process within itself properly. Layer correction was made by
changing the weights in the layers, which had a negative effect on the performance, in a way that would eliminate the layer
defect. With these layer corrections, as the basis of the architecture, it is aimed to perform the learning process without error
by correcting its own etror in a way that increases the overall architectural performance of each layer. As a result of testing the
Artificial Intelligence architecture, which was designed on all these theoretical foundations, on a basic nonlinear problem, it
was seen that the architecture successfully performed the learning process.

Key words: Artificial Intelligence, Machine Learning, Nonlinear Problem.
1. Giris

Teknolojinin geligmesi ve mevcut problemler iizerine uygulanmasiyla birgok probleme etkin ve kalici
coziimler iiretilmeye baslanmustir. Insanlar acisindan, zamandan ve maliyetten tasarruf saglamak amaciyla
teknolojik gelismeler dogrudan kullanim alanlart bularak, insanlarin problemlerine ¢oziimler iiretilmistir. Bu
kapsamda, kullanim alan1 olarak bilimsel problemlerden giinliik hayatta karsilasilan problemlere kadar birgok
alanda aktif teknolojik ¢éziimler kullanilmaya baslanmistir.

Ik zamanlarda temel anlamda komutlar ile ¢oziilebilen problemlerin karmasik bir yapiya doniismesi
sonucunda teknolojik gelismeler bir gereklilik haline gelmistir. Teknolojinin gelisiminin kaginilmaz oldugu bu
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ilerlemeler sonucunda Yapay Zeka konusu ortaya ¢ikmis ve insanlarin problemlerine en az insanlar kadar etkin
¢oztimler iiretebilecek teknolojiler lizerinde durulmustur.

Makinelerin en az insanlar kadar zeki olabilecegi fikri 1950 yilinda Mind adli felsefe dergisinde tinlii bir
Ingiliz matematikgi ve bilgisayar bilimcisi olan Alan Turing tarafindan Turing Testi olarak ortaya atilmustir [1].
Alan Turing tarafindan ortaya atilan Turing Testi, temel olarak belirli ii¢ oda tizerinde durmaktadir. Bu odalardan
ilki, icerisinde sorular sormaya hazir olan sorgulayici bir insanin oldugu bir odadir. Bu odalardan ikinci oda
sorulara cevap vermeyi bekleyen cevap verici bir insanin yer aldig1 bir odadir. Bu odalardan sonuncu oda ise
igerisinde sorulan sorulara cevap verebilecek bir bilgisayarin bulundugu odadir. Turing testine gore, ilk odada
bulunan sorgulayici insan, sorulara cevaplarin gelecegi odalardan hangisinde bilgisayar hangisinde insan oldugunu
bilmemektedir. Bu kapsamda Turing testi, sorgulayici olan insanin yonelttigi sorulara verilen cevaplardan cevabi
veren odada bir bilgisayar m1 yoksa bir insan mi oldugunun tahmin edilememesine dayanmaktadir. Eger
sorgulayici insan, bilgisayar ve insan tahminini dogru bir sekilde yapamaz ise bu durum Turing testinin bagarilt
oldugu anlamina gelmekte ve makinelerin diisiinebilecegi kanitlanmig olmaktadir.

Alan Turing tarafindan, makinelerin diisinebilmesine yonelik ilk fikirlerin ortaya atilmasinin ardindan gelen
teknolojik gelismeler ile Yapay Zeka kavramu ortaya ¢ikmistir. Alan Turing’in Turing testi ile ortaya ¢ikarmay1
amacladig sekilde bir Yapay Zeka, bir bilgisayarin veya bilgisayar kontrollii robotun akilli varliklarla iligkili
gorevleri yerine getirme yetenegidir [2].

Yapay Zeka kavraminin ortaya ¢ikmasinin ardindan akilli varliklarla iligkili gorevleri yerine getirebilmek
amaciyla cesitli akilli algoritmalar gelistirilmistir. Gelistirilen akilli algoritmalarin mevcut problemleri akilli bir
varlik kadar iyi bir sekilde ¢ozebilmesi sonucunda Yapay Zeka alaninda hizla artan geligmeler saglanmis ve
mevcut akilli algoritmalarin insan beynine benzer sekilde ¢alisabilme kabiliyeti tizerinde durulmustur.

Akilli algoritmalarinin insan beynine olabildigince yakin olarak modellenmesini saglayabilecek bilimsel
¢alismalarin siirdiiriilmesinin ardindan Yapay Sinir Ag1 ortaya ¢ikmistir. Yapay Sinir Ag1, insan beyni igerisindeki
bilgi akis1 ve islenmesinin yapay olarak bilgisayarlar {izerinde modellenmesini igeren bir Yapay Zeka alt dalidir
[3]. Yapay Sinir Aglari ile beynin bilgi islem mimarisine benzer bir sekilde katmanli bir sinir ag1 mimarisi temel
almmaktadir. Her bir katman kendi igerisinde bilgiyi isleyen diiglimlere sahiptir. Ek olarak bu diigimler diger
diiglimlere bilginin aktarilmasini saglayan ve bilgisayarin 6grenme islemini gergeklestiren belirli agirlik
degerlerine sahiptir. Bir Yapay Sinir A1, temelde bu baglantilar {izerindeki agirliklar1 ayarlama iglemini
gerceklestirerek bilgisayarm verilen problemi 6grenmesini saglamayr amaclamaktadir. Bir Yapay Sinir Ag1
iizerinde agirliklarin glincellenmesini igeren tiim bu islemler, genel olarak belirli verilerin Yapay Sinir Agina
gosterilmesi ve Yapay Sinir Aginin gosterilen bu verilerden 6grenme islemi yapmasini saglamaktadir [4].

Tiim bu gelismelerden goriilebilecegi gibi teknolojik olarak Alan Turing testi ile baslayan gelismeler
giintimiiz teknolojisinde Yapay Sinir Aglar ile kendisini gostermektedir. Yapay Zeka alaninda yasanan geligsmeler
ile ¢oziilebilecek problem uzay: artmakta ve her agidan insanlarin yaklasimina benzer sekilde etkin ve verimli
¢Oziimler iiretilebilmektedir.

Bu ¢alisma kapsaminda etkin ve verimli ¢oziimler {iretilebilmesine olanak taniyan Yapay Sinir Agina ek
olarak yeni bir alternatif Yapay Zeka Mimarisinin olusturulmasi amaglanmistir. Ek olarak olugturulmus olan bu
Yapay Zeka Mimarisinin dogrusal olmayan bir problem olan XOR problemi iizerindeki basarimi analiz edilmistir.

Olusturulan Yapay Zeka Mimarisi denklem sistemlerine ve katman mimarisine dayanmaktadir. Bu katman
mimarisi sayesinde problem katmanlar diizeyinde ¢6ziime ulagtirilarak, bozuk katmanlarin genel basarimi
maksimuma ulastiracak sekilde kendilerini diizeltmesi islemi gerceklestirilmistir. Elde edilen Yapay Zeka
Mimarisinin dogrusal olmayan bir problem olan XOR problemi {izerinde test edilmesi sonucunda, mimarinin
tahminleme islemini diizgiin bir sekilde yaptig1 goriilmiis ve TuringEQ Yapay Zeka Mimarisinin dogrusal olmayan
problemler iizerinde ¢alistig1 kanitlanmistir.

Calisma kapsaminda mevcuttaki Yapay Zeka mimarilerine bagimlilig1 azaltmak ve ileriki agamalarda
performans optimizasyonlar1 yapilabilecek denklem sistemlerine dayali yeni bir Yapay Zeka sistemi gelistirilmesi
amaclanmistir. Gelistirilen bu Yapay Zeka mimarisi ile yeni mimarilerin Yapay Sinir Aglarinin ilk ¢aglarinda
¢Ozmiis oldugu dogrusal olmayan bir problem olan XOR problemini ¢6zdiigli kanitlanarak Yapay Zeka alaninda
sadece Yapay Sinir Aglar1 6zelinde degil, farkli yaklasimlar ile literatiire yeni yaklagimlarin getirilebilecegi
goriilmektedir. Ek olarak ¢alisma kapsaminda denklem sistemlerine dayali yeni bir mimarinin gelistirilmesinin
sebebi, ileriki ¢alismalarda denklem sadelestirme ve denklem optimizasyonu teknikleri ile TuringEQ mimarisinin
hesaplama karmasikligini azaltarak Yapay Zeka sistemlerinin hesaplama maliyetlerini diisiirmektir.

2. Tlgili Cahsmalar

Yapay Zeka alaninda son yillarda yapilan ¢alismalar, insan zekasina benzer davranislari bilgisayarlarda
modellenebilmesine dayanmaktadir. Bu kapsamda, literatiirde ¢esitli yaklagimlara dayanan mimari ve konseptler
gelistirilmistir. Bu yeni Yapay Zeka yaklasimlarindan ilki insan beynindeki sinir hiicrelerinin ve bu hiicreler
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arasindaki baglantilarin modellemesini igeren Yapay Sinir Aglaridir. Yapay Sinir Aglari, son zamanlarda karmagik
stireglerin modellenmesinde bir arag olarak uygulanmaya baslayan veriye dayali modellerden biridir [5]. Yapay
sinir aglar1 ile son zamanlarda yapilan birgok uygulama mevcuttur. Bu uygulamalardan bazilar1 dogal dil isleme,
goriintl isleme ve makine 6grenmesi gibi alanlar1 kapsamaktadir. Yapay Sinir Aglarinin Yapay Zeka alaninda en
¢ok kullanilan mimari yaklasim olmasina karsin kullanim alanlarina ve amaglarina gore sinir aglar1 baglaminda
veya tamamiyla 6zgiin bir mimari olarak gelistirilen farkli Yapay Zeka yaklasimlar1 da mevcuttur.

Bu yaklagimlar Yapay Sinir Aglarini temel alarak farklilasgan mimari bilesenlerine veya onarim
mekanizmalarina dayanan ¢esitli yeni sinir ag1 tasarimlarini igermektedir. Bu tasarimlardan bazilar1 Neocognitron
[6], LeNet-5 [7], AlexNet [8], VGGNet [9], GoogleNet [10] ve ResNet [11] olarak isimlendirilen sinir agi
mimarileridir. Yapay Zeka alaninda iiretilen bu yeni mimariler, farklilasarak ortaya ¢ikarken genellikle belirli
problemlerin iistesinden gelmek veya mevcut yontemlerin sinirlamalarint asmak amaciyla tasarlanmistir.
Geleneksel yapay sinir aglar1 biiyiik veri kiimelerinde etkili olmasina ragmen, hesaplama karmasiklig1 ve egitim
stireleri gibi zorluklarla kars1 karsiya kalmasindan kaynakli olarak sinir aglarini temel alan yeni mimarilerde
gelistirilmistir. Bu sorunlari ele almak i¢in gelistirilen Transformers mimarisi, dzellikle dogal dil isleme alaninda
iyi bir performans sergilerken, EfficientNet gibi modeller, sinir aglarinin boyutlandirilmasindaki verimsizlikleri
gidermek amaciyla dlgeklendirme stratejilerini optimize etmektedir. Graph Neural Networks ise, diiglimler ve
kenarlar arasindaki iliskileri modelleyerek graf yapilarindaki verileri analiz etmede 6nemli bir adim atmustir. Her
bir yeni mimari, belirli bir problem veya sinirlamay1 hedef alarak var olan yontemlerden farklilasan 6zgiin
yaklagimlar sunarak Yapay Zeka uygulamalarinin kapsammi ve etkinligini genisletmektedir. Yapay Sinir
Aglarindan tlireyen bu mimarilerin yani sira sinir ag1 mimarilerinin manuel yapilandirmasindan kaynaklanan
hatalara odaklanan ¢alismalarda mevcuttur. Bu ¢alismalardan biri Termritthikun ve arkadaslari [12] tarafindan
gelistirilen ve sinir ag1 mimarilerinin manuel olarak yapilandirilmasi problemini ¢6zmeyi amaglayan bir siiper ag
mimarisidir. Caligma kapsaminda SaINAS ismi verilen bu siiper ag mimarisi ile belirginlik tahmini problemi igin
manuel yapilandirmadan kaynaklanan hatalarin engellenmesi amaciyla dinamik bir evrigsim entegrasyonu
kullanilarak ag icerisinde otomatik bir yapilandirma gergeklestirilmektedir. Literatiirde sinir aglari temel alinarak
gelistirilen birgok yapay zeka mimarisi olmasina karsin istatistiksel yontemler baz alinarak gelistirilen farkli Yapay
Zeka yaklagimlar1 da mevcuttur. Bu yaklagimlardan biri siiflandirma problemlerinde kullanilan ve istatiksel
yontemlere dayanan Naive Bayes algoritmasidir. Naive Bayes algoritmasi, Bayes teoremine dayanarak
smiflandirma yapan olasilik tabanli bir algoritmadir [13]. Istatistiksel yontemlere dayanan diger Yapay Zeka
algoritmalar1 ise bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal iliskileri modellemeye dayanan dogrusal
regresyon ve belirli bir olaym olma olasiligina tahmin etmeye dayali olan lojistik regresyon algoritmalaridir.
Yapay Zeka alaninda yaygin olarak kullanimda olan diger yaklasimlar ise verilerin komsuluk iligkilerinin analizine
dayanan k en yakin komsu algoritmasi ve k ortalamalar algoritmalaridir.

Literatiir de Yapay Zeka alani ile ilgili gergeklestirilen ¢alismalar incelendiginde galismalarin bityiik bir
kisminin Yapay Sinir Aglar1 temelinde gergeklestirildigi goriilmektedir. Son yillarda yapilan ¢aligmalar tamamiyla
yeni ve 6zgiin Yapay Zeka mimarileri gelistirilmesinden ziyade mevcutta var olan Yapay Zeka mimarilerinin
iyilestirilmesine yonelik ¢alismalardir. Mevcuttaki Yapay Sinir Aglarinin beyin tiimorlerinin siniflandirilmasim
iceren ve Joshi ve arkadaslari [14] tarafindan yapilan bir ¢alismada pargacik siirii optimizasyonu kullanimini
tyilestiren ve Cuckoo arama algoritmasini kullanan PSCS adinda yeni bir optimizasyon yaklagimi 6nerilmektedir.
Onerilen optimizasyon yaklagiminin sinir aglar1 ile birlestirilmesi sonucunda basarili sonuglar elde edilmistir. Sinir
ag1 mimarilerinin diginda veri setlerinin mimarilere uygun yapilara doniistiiriilmesi ig¢in yapilan ¢aligmalarda
mevcuttur. Bu ¢aligmalardan biri Rosso ve arkadaslari [15] tarafindan insaat yapilarinin dayanikliligini 6lgmek
igin sinir aglarinin kullaniminda performans iyilestirmesi i¢in veri 6n isleme adiminda Fourier doniisiimlii ve
doniisiimsiiz tekniklerin Yapay Sinir Agmin basarisina katkisini incelemektedir. Literatiirde Yapay Zekanin
egitilmesi i¢in kullanilacak yeni veri setlerinin {iretimine yonelik ¢aligmalar da mevcuttur. Bu ¢aligmalardan biri
Aslan ve arkadaglar1 [16] tarafindan yalan sdyleyen ve sdylemeyen insanlarin beyinlerinden alinan EEG sinyal
orneklerinden olusan biiyiik bir veri setinin olusturulmasina ve Yapay Sinir Aglari ile analizine odaklanmaktadir.

Literatiirde gergeklestirilen bu ¢alismalara bakildiginda Yapay Zeka alanindaki ¢aligsmalarin yogunlukla sinir
aglar1 temelinde gerceklestirildigi goriilmektedir. Bu kapsamda, Yapay Zeka alanindaki ¢aligmalarin yeni ve 6zgilin
mimari ve yaklasimlarla gelistirilmesi i¢in yapilan bu caligmanm literatiire 6nemli bir katki sunacagi
diistinilmektedir.

3. Problem Kiimeleri

Bir problem, yanitinin bilimsel yontemlerle bulunmasi veya kurallarla ¢oziilmesi gereken bir soru olarak
tanimlanmaktadir. Insanlar gecmisten giiniimiize kadar bircok problem ile karsilasmis ve bu problemlere o giiniin
mevcut imkanlarimi kullanarak ¢oéziimler tretmiglerdir. Elde mevcut olan bir durumun problem olarak
nitelenebilmesi igin su &zelliklere sahip olmasi gerekmektedir:
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*  Durumun benzersiz olmasi

*  Cozliminiin hali hazirda biliniyor olmamasi

*  Durumun zihinde karmagikliga sebep olmasi

*  Dabha 6nce edinilen bilgi ve tecriibe ile ¢oziilebilir nitelikte olmasi

Temel olarak bir problemin problem olarak nitelenebilmesi igin belirtilen ozellikleri saglamasi
gerekmektedir.

Problemlerin ortaya ¢ikisi, teknolojik gelistirmeleri hizlandirmis ve belirli problem karakteristiklerine ek
olarak yeni ¢oziim yontemleri ortaya ¢ikmistir. Problemlerin karakteristigi ¢oziime giden yolda 6nemli bir yer
tutmaktadir. Coziimiin bilinmesinden ziyade genellenebilir bir ¢oziim elde edebilmek i¢in iizerinde calisilan
problem karakteristiklerinin dogru bir sekilde analiz edilmesi gerekmektedir. Calisma kapsaminda ele alinacak iki
ana problem karakteristigi mevcuttur. Bu problem karakteristiklerinden ilki herhangi bir diizensizlik igermeyen
dogrusal problemler iken, ikincisi ise diizensizlikler barindirabilen dogrusal olmayan

3.1. Dogrusal Problemler

Dogrusal problemler, kendi igerisinde bir dogrusallik igeren ve bu dogrusalligi bozacak herhangi bir
diizensizligi barindirmayan problemlerdir. Bu tiir problemlerde veriler, dogrusal bir diizlem iizerinde
ilerlemektedir.

3.1.1. Dogrusal Problemlerin Karakteristigi

Dogrusal problemler, diizgiin bir dagilima sahiptir. Bu problem tiiriine dahil olan problemler kendi igerisinde
diizenliligi bozacak herhangi bir karakteristik tasimaz. Ayrica dogrusal bir problem diizlemsel olarak bakildiginda
dogrusallik tasimaktadir. Verilerin dagilimi, bu dogrusalligi bozacak herhangi bir diizensizlik igermemektedir.
Denklem 1°de basit bir dogrusal denklem problemi verilmistir. Bu problem, denklem tanimindan da
anlagilabilecegi gibi dogrusal bir yapiya sahip olup, kendi icerisinde herhangi bir diizensizlik barindirmadigindan
dogrusal problem kategorisine girmektedir.

y=3x+5 (1)

Baska bir ifade ile Denklem 1°de verilen denklem Sekil 1’de goriildiigii gibi diizlem iizerinde dogrusal bir
dagilima sahip oldugundan dogrusal bir problem olarak siniflandirilabilmektedir.
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Sekil 1. Dogrusal bir denklem igin diizlem iizerinde grafiksel gosterim
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3.1.2. Dogrusal Problemlerin Coziim Yontemleri

Dogrusal problemlerin ¢6ziilebilmesi i¢in bir amag¢ fonksiyonu segilmelidir. Segilen amag¢ fonksiyonunun
belirli kisitlara uymasi sartiyla, verilerin dogrusalligindan faydalanarak dogrusal problemlerin ¢6ziilmesi islemi
gergeklestirilir. Dogrusal problemler ¢oziiliirken izlenmesi gereken adimlar sirasiyla su sekildedir [17]:

a) Karar degiskenleri tanimlanir: Amag fonksiyonunun kontrolii ig¢in gerekli olan karar degiskenlerinin
tanimlanmasi islemi yapilir. Bu adimda tanimlanan karar degiskenleri ama¢ fonksiyonu iizerinde
ayarlamalar yapmak i¢in kullanilmaktadir.

b) Amag fonksiyonu belirlenir: Karar degiskenleri kullanilarak olusturulan dogrusal denklem sistemine
amag fonksiyonu denir. Dogrusal problemlerin ¢6ziimii i¢in ama¢ fonksiyonunun karar degiskenleri ile
ayarlanmasi sonucunda istenen ¢6ziimiin elde edilebilecegi bir denklem elde edilir.

¢) Kisitlama kiimesi belirlenir: Karar degiskenlerinin deger araliklar1 igin belirli kisitlamalar bulunmaktadir.
Coziim isleminde belirlenen bu kisitlamalara uyulmalidir.

d) Dogrusal problemi ¢ézme yontemi belirlenir: Dogrusal problemi ¢ézebilmek i¢in tek yonlii yontem, R
kullanarak sorunu ¢6zme, problemin grafik yontemi kullanarak ¢dziilmesi ve agik bir ¢oziicii kullanarak
sorunu ¢ézme gibi ¢oziim yontemlerin biri segilir.

Biitlin bu dogrusal problem ¢6zme adimlarimin gergeklestirilmesinin ardindan se¢ilmis olan dogrusal problem
¢oziim teknigine gore, karar degiskenleri iizerindeki kisitlamalara bagli kalinarak belirlenmis olan amag
fonksiyonunun optimum oldugu nokta bulunmaya c¢aligilir. Céziim yonteminin kisitlamalara bagli kalinarak
uygulanmasi sonucunda elde edilen optimum alan problemin ¢6ziimiinii igermektedir.

3.2. Dogrusal Olmayan Problemler

Dogrusal olmayan problemler, kendi icerisinde bir dogrusallik igermeyen ve girdiler ile ¢iktilarin birbiriyle
orantili olmadig1 problemlerdir. Bu tiir problemlerde veriler bir diizlem {izerinde dogrusal bir dagilim yerine
karmasik olarak yayilmis halde bulunur.

3.2.1. Dogrusal Olmayan Problemlerin Karakteristigi

Dogrusal olmayan problemler diizgiin olmayan bir dagilima sahiptir. Bu problem tiiriine dahil olan problemler
kendi igerisinde diizenli herhangi bir karakteristik tasimaz. Dogrusal olmayan bir problem diizlemsel olarak
bakildiginda dogrusallik yerine rastgele bir dagilima sahiptir. Verilerin dagilimi, dogrusalliga engel olan
diizensizlikler igermektedir. Denklem 2’de basit bir dogrusal olmayan denklem problemi verilmistir. Bu problem,
denklem tanimindan da anlasilabilecegi gibi dogrusal bir yapiya sahip olmayip, kendi igerisinde girdi verilerinden
¢iktt verilerine diizenliligi bozacak dagilimlara sahip oldugundan dogrusal olmayan problem kategorisine
girmektedir.

2x2 42y =4 )

Baska bir ifade ile Denklem 2’de verilen denklem Sekil 2’de goriildiigii gibi diizlem iizerinde dogrusal bir
dagilima sahip olmadigindan dogrusal olmayan bir problem olarak siniflandirilabilmektedir.
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Sekil 2. Dogrusal olmayan bir denklem i¢in diizlem {izerinde grafiksel gosterim
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3.2.2. Dogrusal Olmayan Problemlerin C6ziim Yontemleri

Dogrusal olmayan problemlerde dogrusal problemlere benzer sekilde amag fonksiyonu belirlenerek, bu amag
fonksiyonunun segilen yonteme gore ¢oziilmesi saglanir. Temel anlamda dogrusal olmayan problem ¢ozim
adimlar1 da dogrusal problem ¢6ziim adimlarina benzerlik gostermekle birlikte iizerinde ¢aligilan problemlerin
karakteristik farkliliklarindan dolay1 ¢oziim yontemleri arasinda farkliliklar bulunmaktadir. Dogrusal olmayan
problemlerde amag fonksiyonunun ¢6ziimii, bu fonksiyonun yapisina gore yapilmaktadir.

Amag fonksiyonu icbiikey (maksimizasyon problemi) veya digbiikey (minimizasyon problemi) ise ve
kisitlama kiimesi digbiikey ise, problem digbiikey olarak adlandirilir ve ¢ogu durumda disbiikey genel yontemler
kullanilabilir. Amag fonksiyonu ikinci dereceden ve kisitlamalar dogrusal ise, ikinci dereceden programlama
teknikleri kullanilir. Amag¢ fonksiyonu bir igbiikkey ve bir digbiikey fonksiyonun oraniysa (maksimizasyon
durumunda) ve kisitlamalar digbiikey ise, o zaman problem kesirli programlama teknikleri kullanilarak bir
digbiikey optimizasyon problemine doniistiiriilebilir. Digbiikey olmayan problemleri ¢ozmek igin ¢esitli yontemler
mevcuttur. Bir yaklagim, dogrusal programlama problemlerinin 6zel formiilasyonlarini kullanmaktir. Baska bir
yontem dal ve siir kullanimini igerir [18].

Dogrusal olmayan problemlerin ¢dziimii, genel olarak bir noktada maliyeti yaklasik ¢oziimlerden herhangi
biri i¢in elde edilen en iyi alt sinira esit olacak sekilde gergek bir ¢oziim elde edilerek yapilmaktadir. Bu ¢ozlim,
benzersiz olmasa da optimaldir.

Dogrusal olmayan problemlerin bu sekilde ¢éziimiinde kullanilan algoritma, miimkiin olan en iyi ¢dziimiin
bulunan en iyi noktadan bir tolerans dahilinde oldugu giivencesiyle erken durdurulabilir; bu tiir noktalara g-optimal
denir. Sonlu sonlandirmay1 saglamak igin e-optimal noktalarda sonlandirma genellikle gereklidir. Bu 6zellikle
biiyiik tiirevlenebilirlik ve kisitlama nitelikleri altinda gegerli olan bir durumdur.

Dogrusal olmayan problemlerin, dogrusal problemler gibi kesin ¢oziimlere sahip olmamasi ve hata tolere
edilebilir yaklagimlar ile ¢6ziim igleminin gerceklestirilmesi nedeniyle bu tiir problemler Yapay Zeka ile ¢oziilmesi
amagclanan problemlerdir. Dogrusal olmayan problemler, Yapay Zeka teknikleri ile ele alman baslica problemler
arasindadir [19].

4. Materyal ve Metot

Yapilan ¢alismanin temel amaci, Yapay Zeka tekniklerinden olan ve yaygin olarak her alanda kullanim
olanagina sahip olan Yapay Sinir Aglarina alternatif bir Yapay Zeka Mimarisi gelistirmektir. Bu amagla yapilan
¢alismanin 6ncelikli hedefi, gelistirilmis olan Yapay Zeka Mimarisinin dogrusal olmayan bir problem olan XOR
problemi iizerinde ¢aligtiginin kanitlanmasidir.

4.1. Materyal

Yapilan ¢alismada veri seti olarak XOR verisi kullanilmigtir. Olusturulan Yapay Zeka Mimarisi XOR verisi
iizerinde test edilerek mimarinin dogrusal olmayan bir problem iizerinde ¢alisip calismadigi test edilmistir.

4.1.1. XOR Verisi

Dogrusal olmayan bir karakteristige sahip olmasi1 ve mimarinin dogrusal olmayan bir problem iizerinde
calistiginin dogrulanmasi i¢in XOR problemi kullanilmistir. XOR problemi, dogrusal olmayan bir problemdir.
Bu kapsamda XOR igerisinde girdi verilerinin ¢ikt1 verilerine orani Sekil 3’te goriildiigii gibi diizenli bir dagilim
gostermemektedir. Diizenli dagilim gostermeyen XOR verisi, mimarinin dogrusal olmayan problemler
iizerindeki yetenegini kanitlamada iyi bir baslangi¢ noktasi olacaktir.

0,1 11

Sekil 3. XOR verisinin diizlem iizerinde gosterimi [20]
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4.2. Metot

Yapilan galismada oncelikle gelistirilecek olan Yapay Zekd Mimarisi igin teorik temeller tasarlanmustir.
Teorik temellerin tasarlanarak dogrulanmasinin ardindan mimari tasarim yapilarak, yapilan mimari tasarimin hizl
gelistirme imkén1 ve OOP (Object Oriented Programming) mimarisinde kodlama yetenegi sunan PYTHON
programlama dili kullanilarak kodlanmasi islemi yapilmistir. PYTHON programlama dili ile OOP mimarisine
uygun sekilde TuringEQ kiitiiphanesi olarak kodlanan mimarinin test islemleri, XOR veri seti lizerinde yapilarak
elde edilen sonuglardan TuringEQ Yapay Zeka Mimarisinin dogrusal olmayan problemler iizerinde calisip
calismadig test edilmistir

4.2.1. TuringEQ Mimarisi

Yapilan ¢aligma sonucunda TuringEQ Yapay Zeka Mimarisi olusturulmustur. TuringEQ mimarisi, denklem
sistemlerinden faydalanan ve katmanli bir mimariye sahip olan Yapay Zeka Mimarisidir. Bu mimaride her bir
katmanin bir denklem sistemini ifade ettigi yatay katmanlar ve bu yatay katmanlar icerisindeki denklemlerin
bilinmeyen degiskenlerini ifade eden dikey katmanlar bulunmaktadir. Mimariye sunulan girdi degerlerinin her bir
yatay katmanin farklilasan dikey katman agirliklarina dagitilmasi ile girdi verilerinin islemesi saglanmaktadir.
Mimarinin genel akis semas1 Sekil 4’te gosterilmektedir. Mimariye girdi olarak verilen yatay katman derinligi,
verilerden yatay katman derinligi mimarinin igerisindeki denklem sistemlerinin sayisini ifade ederken dikey
katman derinligi ise bu yatay katmanlar igerisindeki denklem sistemlerinin degisken sayilarini ifade etmektedir.
Ogrenme orani, yatay katmanlar igerisindeki dikey katman agirhiklarmin degisim oranmi belirlemektedir.
Iterasyon sayisi, mimarinin veri seti iizerinde kac iterasyon da calstirilarak Ofrenme isleminin
gergeklestirilecegini belirlemektedir. Son olarak egitim veri seti, mimarinin egitimi i¢in kullanilirken test veri seti
ise egitilen mimarinin test edilmesi siirecinde basarimi 6l¢mek i¢in kullanilmaktadir. TuringEQ mimarisine gerekli
girdilerin verilmesinin ardindan mimari kendi igerisindeki yatay ve dikey katmanlari, dikey katman agirliklar
rastgele baslangi¢ degerlerine ayarlanacak sekilde olusturmaktadir. Katmanlarin olusturulmasimin ardindan
mimari girilen iterasyon adedince kendi igerisinde egitim islemini gergeklestirmektedir. TuringEQ mimarisinin
egitim stratejisi, farklilasan her bir yatay katmanin kendi igerisinde dikey katman agirliklarinin degistirilmesi ile
onartlmasina dayanmaktadir. Bu kapsamda, secilen her bir egitim verisi i¢in her bir yatay katmanin g¢iktilar
hesaplanmakta ve hesaplanan bu ¢iktilar egitim veri setindeki gergek g¢iktilar ile karsilastirilarak hata kayip
fonksiyonu olusturulmaktadir. Belirli bir yatay katmanin hatalt hesaplama durumunu 6l¢ebilmek i¢in olusturulmus
olan hata kayip fonksiyonunun olusturulmasinin ardindan ilgili yatay katmanin igerisindeki dikey katman
agirliklarmin yatay katmanin hatasina etki diizeyinin belirlenmesi i¢in giincellenmek istenen her bir agirliga gore
tiirev alimmaktadir. Alinan tiirev ile hatayr minimum noktaya yakinsayacak giincellenmek istenen dikey katman
agirhigimin degisim yonii belirlenerek, 6grenme oranina gore bu agirligin giincellenmesi islemi yapilmaktadir.
TuringEQ mimarisi, her bir egitim verisi i¢in yatay katmanlarin her bir dikey katman agirliklarin1 bu stratejiye
gore giincelleyerek 6grenme islemini gergeklestirmektedir,
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TuringEQ mimarisi Sekil 5’te goriildiigi gibi kendi igerisinde katmanli bir yapiya sahip olmakla birlikte her
bir katman kendi icerisindeki bagarim1 maksimum diizeye ¢ikarmaktan sorumludur.

TuringEQ OUTPUT

Yatay Katman 1
(UNPUT, x x9)* + (INPUT, x x,)* + (INPUT; x x3)° + ... + (INPUT, x x,,)"“)2 Katman ici Filtre

Yatay Katman 2
(UNPUT,, x y)* + (INPUTy x y,)* + (INPUTy x ¥2)* + ... + (INPUT,_; x y")“"l)z Katman igi Filtre

Ortalama Katman Disi Filtre

Yatay Katman n

(UNPUT,_y x zg)* + (INPUT, x 2,)* + (INPUT, x 2;)* + ... + (INPUT, 5 x z,,)"“)z Katman igi Filtre

Sekil 5. TuringEQ genel mimarisi

TuringEQ mimarisinde her bir katmanin ¢iktis1 mimarinin ¢iktisina aritmetik ortalama ile etki etmektedir. Bu
sekilde, katmanlarin genel ¢iktiya ayn1 diizeyde etki etmesi saglanarak katmanlardaki hata diizeltimlerinin genel
hatayr minimize etmesi saglanmaktadir. Denklem 3’te TuringEQ igerisindeki bir yatay katmanin genel yapisi
gosterilmektedir. Her bir girdinin bilinmeyen degiskenler ile ¢arpilarak toplanmasi sonucunda, denklemi yeterince
dagitik ve tiirevi alinabilir hale getirebilmek amaciyla sonunda karesi alinmaktadir.

(UNPUTy x x9)* + (INPUT; x x;)? + (INPUT, x x,)3 + ... + (INPUT, x x,)"*t1)2 3)

Sekil 5’te goriildiigli gibi her bir yatay katman kendi igerisinde kendi bilinmeyen degisken degerlerine
sahiptir. Bu bilinmeyen degiskenler katman i¢i hatalarin onarilmasi igin kullanilmaktadir.

TuringEQ mimarisinde hata onariminin yapilabilmesi i¢in her bir katmandan elde edilen ¢iktilarin gergek
¢iktilar ile farkina dayanan ve Denklem 4’te belirtilen bir kayip fonksiyonu fizerinden hata tespiti
gerceklestirilmektedir.

0.5 x (Tahmin Edilen Deger — Gergek Deger)? 4)
Denklem 5’te gosterildigi gibi kayip fonksiyonunun her bir yatay katman igerisindeki her bir bilinmeyen

degiskene gore tlirevinin hesaplanmasit sonucunda bilinmeyen degiskenlerin belirli bir 6grenme oraninda
degistirilmesi islemi gergeklestirilmektedir.

n d(0.5 x (Tahmin Edilen Deger — Gergcek Deger)?)
k=0Xk —

200 x Ogrenme K atsayLSL) %)

Belirtilen hata onarim denklemlerinin kullanilmasiyla Sekil 6’da gosterildigi sekilde yatay katmanlar
iizerindeki her bir bilinmeyen degisken i¢in hata onarim iglemi gergeklestirilmis olur.
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S TuringEQ Katman Onanmi Oyaglag

Hata Katman

(UNPUT, x xo)* + (INPUTy x x1)* + (INPUT, x x,)° + ... + (INPUT,, x x,,)"“)2

Sekil 6. TuringEQ yatay katman degiskenlerinin diizeltilmesi

TuringEQ igerisindeki her bir yatay katmanin belirtilen sekilde diizenlemesiyle mimari genelinde bozuk
katmanlarin onarim islemi yapilarak Sekil 7’de goriildiigi gibi genel olarak mimari diizeyinde hata onarimi
gergeklestirilmis olur.

Yatay Katman 1 Yatay Katman 1

Yatay Katman 2 Yatay Katman 2

Yatay Katman 3 TuringEQ Katman Diizeltme Yatay Katman 3

.
.
.

Sekil 7. TuringEQ bozuk katman onarimi1

TuringEQ mimarisinde yatay katmanlara ek olarak dikey katmanlar mevcuttur. Dikey katmanlarin derinligi
her bir yatay katman icerisindeki bilinmeyen degisken sayilarini temsil etmektedir. Yatay katman igerisindeki
bilinmeyen degisken sayisi arttik¢a dikey katman derinligi artmaktadir. Cok 6zellikli girdilerde, girdileri her bir
katmanda farkli bilinmeyen degiskenler iizerinden ayarlayarak tiirevlerin ¢esitlendirilmesi ve girdiler lizerinden
birbirinden farklilagan denklem sistemleri olusturulmas: amaglanmaktadir. 1. Yatay katmani temsil eden Denklem
6 ve 2. Yatay katmani temsil eden Denklem 7’°de belirtildigi sekilde TuringEQ mimarisine sunulan girdilerin
siralamast her bir katmanda farklilasarak birbirinden farkli denklem sistemleri elde edilmektedir.

(UNPUT, x xo)* + (INPUT; x x1)? + (INPUT, x x3)® + ... + (INPUT, x x,)"*1)2 (6)
(UNPUT, x yo)* + (INPUTy x y;)?> + (INPUT; x ¥,)® + ... + (INPUT,,_; X y,)"*1)? (7

Farkli denklem sistemleri elde etmenin yani sira, etkili girdilerin yiiksek diizeyli olarak temsil edildigi
denklem sistemlerinde girdi karakteristiklerinin net olarak ¢ikarilmasi amaglanmaktadir. Bu kapsamda, yiiksek
dereceli bilinmeyen degiskenler iizerinden ayarlanan girdilerin etki diizeyleri yliksek olurken, diger denklemlerde

ayni girdinin etki diizeylerinin disiiriilmesi sebebiyle girdiler lizerinde farkli diizeylerin test edilmesi ve en uygun
dereceye sahip diizey ilizerinde ayarlamalarin bulunmasi saglanmaktadir.
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5. Bulgular ve Tartiyma

Elde edilen TuringEQ mimarisinin XOR veri seti lizerinde farkli katman derinlikleri ve 6grenme
katsayisindaki degisimlerin mimarinin 6grenme durumuna etkisini gorebilmek amaciyla olusturulan ve farkli
yatay katman derinligi, dikey katman derinligi ve 6grenme katsayilarini igeren 2 farkli senaryo igin test edilmesi
sonucunda elde edilen bulgular {izerinden ¢esitli analizler yapilmistir. Farkli senaryolar i¢in TuringEQ mimarisinin
XOR veri seti iizerinde elde etmis oldugu basarimlarin incelenmesinin ardindan TuringEQ mimarisinin Yapay
Sinir Aglari ile ayni problem iizerinde elde etmis oldugu basarimlar agisindan karsilastirmalar yapilarak, yeni
olusturulan Yapay Zeka Mimarisinin mevcutta yaygin bir bicimde kullanilan bir Yapay Zeka Mimarisi olan Yapay
Sinir Aglarina karsi olumlu ve olumsuz taraflari incelenmistir.

5.1. TuringEQ Mimarisinin Senaryo 1 icin Test Edilmesi

TuringEQ mimarisi ilk senaryoda 2 yatay katman derinligi, 4 dikey katman derinligi ve 0,1 6grenme katsay1si
icin XOR problemi iizerinde ¢aligtirildiginda Tablo 1°de goriildiigii gibi basarimi yiiksek sonuglar elde edilmistir.

Tablo 1. TuringEQ mimarisi senaryo 1 i¢in sonuglar

X Y Beklenen Sonug Tahmin Edilen Sonug Hata

0 0 0 0,0 0

0 1 1 1,135508236674183 -0,135508236674183
1 0 1 0,9840631326887465 0,0159368673112535
1 1 0 0,06507361395531353 -0,06507361395531353

TuringEQ mimarisinin senaryo 1 i¢in egitim 6ncesi baslangi¢ tahmin degerleri Tablo 2’de goriilmektedir.

Tablo 2. TuringEQ mimarisi senaryo 1 i¢in egitim Oncesi tahminleri

Beklenen Sonug Tahmin Edilen Sonug Hata
0 0 0 0,0 0
0 1 1 0,7997997799281024 0,20020022007108976
1 0 1 0,30401244023373786 0,69598755976626214
1 1 0 3,1714671185109644 -3,1714671185109644
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TuringEQ mimarisinin senaryo 1 i¢in egitim 6ncesi baslangi¢ agirlik degerleri Tablo 3’te goriilmektedir.

Tablo 3. TuringEQ mimarisi senaryo | i¢in egitim dncesi baslangic agirlik degerleri

Yatay 1.Dikey Katman 2.Dikey Katman 3.Dikey Katman 4.Dikey Katman

Katmanlar Agirhig Agirlhigi Agirligi Agirligi

1.Yatay Katman 0,5535758386896907  0,4251791630662658 0,24124945159930522 0,9140154121540919

2.Yatay Katman (,8977400944587374  0,7309848405146916  0,22831793153423074  0,13132787610390073

TuringEQ mimarisinin senaryo 1 i¢in egitim sonras1 agirlik degerleri Tablo 4’te goriilmektedir.

Tablo 4. TuringEQ mimarisi senaryo | i¢in egitim sonrasi1 agirlik degerleri

Yatay 1.Dikey Katman 2.Dikey Katman 3.Dikey Katman 4.Dikey Katman

Katmanlar Agirligt Agirligi Agirligt Agirligt

1.Yatay Katman  -0,992434997994770 0,379327937039821 0,227173207889428 0,856354088385537

2.Yatay Katman -1,00326665617092 0,99984477281268 0,148377417701089 0,132736814366460

TuringEQ mimarisinin senaryo 1 i¢in XOR problemi iizerinde egitim isleminin 100 iterasyon tekrar1 igin
gerceklestirilmesi sonucunda XOR tahminlemesinin ¢ok yakin diizeylerde gerceklestigi goriilmektedir. Egitim
oncesi ve egitim sonrasinda mimarinin elde ettigi sonuglar mutlak hataya gore incelendiginde egitim 6ncesinde
hata orani 1,02 iken egitim sonrasinda ise hata oraninin 0,05’e geriledigi tespit edilmistir. Bu kapsamda TuringEQ
mimarisinin dogrusal olmayan problemler {izerinde ¢alistiginin kanitlanmasi agisindan senaryo 1 i¢in elde edilen
sonuglarin olumlu diizeyde oldugu goriilmiistiir.

5.2. TuringEQ Mimarisinin Senaryo 2 icin Test Edilmesi
TuringEQ mimarisi, ikinci senaryoda 2 yatay katman derinligi, 8 dikey katman derinligi ve 0,05 6grenme

katsayist i¢in XOR problemi iizerinde ¢alistirildiginda Tablo 5’te goriildiigii gibi basarimi yiiksek sonuglar elde
edilmistir.

Tablo 5. TuringEQ mimarisi senaryo 2 i¢in sonuglar

X Y Beklenen Sonug Tahmin Edilen Sonug Hata

0 0 0 0,0 0

0 1 1 1,08214460177223 -0,08214460177223

1 0 1 1,0927197157602675 -0,0927197157602675
1 1 0 0,02014012966719759 -0,02014012966719759

TuringEQ mimarisinin senaryo 2 i¢in egitim 6ncesi baslangi¢ tahmin degerleri Tablo 6’da goriilmektedir.
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Tablo 6. TuringEQ mimarisi senaryo 2 i¢in egitim oncesi tahminleri

X Y Beklenen Sonug Tahmin Edilen Sonug Hata

0 0 0 0,0 0

0 1 1 0,5714640914273006 0,4285359085726994
1 0 1 0,8905479121079419 0,1094520878920581
1 1 0 5,385353620277009 -5,385353620277009

TuringEQ mimarisinin senaryo 2 i¢in egitim 6ncesi baslangi¢ agirlik degerleri Tablo 7°de gortilmektedir.

Tablo 7. TuringEQ mimarisi senaryo 2 i¢in egitim dncesi baslangic agirlik degerleri

Yatay 1.Dikey  2.Dikey 3.Dikey  4.Dikey  5.Dikey  6.Dikey  7.Dikey 8.Dikey

Katmanlar Katman Katman Katman Katman Katman Katman Katman Katman
Agirhigr  Agirhig Agirhig Agirhgr  Agirhign Agirhign Agichigr Agirlhigi

1.Yatay 0,53639384 0,14171107  0,81874787  0,18594171 0,31970408 0,93385278  0,11875274 0,2928139
Katman

2.Yatay 0,55280375 0,67850139  0,61142288  0,02961601  0,35183227  0,82342399  0,61788556 0,05130254
Katman

TuringEQ mimarisinin senaryo 2 i¢in egitim sonrasi agirlik degerleri Tablo 8’de gortilmektedir.

Tablo 8. TuringEQ mimarisi senaryo 2 i¢in egitim sonrasi1 agirlik degerleri

Yatay 1.Dikey  2.Dikey 3.Dikey = 4.Dikey  5.Dikey  6.Dikey  7.Dikey 8.Dikey

Katmanlar Katman Katman Katman Katman Katman Katman Katman Katman
Agirhigr  Agirhig Agirlig Agirhgr  Agirhign Agirhign Agichigr Agirlhig

1.Yatay -1,37037909  0,58164229  0,71769999  0,21688348  0,32124603  0,89375705 0,11875717 0,2928139
Katman

2.Yatay -1,02159386  0,63632502  0,22937971  0,02964162  0,30387616  0,88088905  0,49511525 0,05130254
Katman

TuringEQ mimarisinin senaryo 2 i¢in XOR problemi iizerinde egitim isleminin 100 iterasyon tekrar1 igin
gercgeklestirilmesi sonucunda XOR tahminlemesinin senaryo 1’de goriildiigii gibi ¢ok yakin diizeylerde
gergeklestigi goriilmektedir. Egitim dncesi ve egitim sonrasinda mimarinin elde ettigi sonuclar mutlak hataya gore
incelendiginde egitim oncesinde hata orani 1,48 iken egitim sonrasinda ise hata oraninin 0,05’e geriledigi tespit
edilmistir. Bu kapsamda TuringEQ mimarisinin dogrusal olmayan problemler {izerinde ¢alistiginin kanitlanmasi
acisindan senaryo 1’de oldugu gibi senaryo 2 i¢inde elde edilen sonuglarin olumlu diizeyde oldugu goriilmistiir.

5.3. TuringEQ Mimarisi ve Yapay Sinir Aglarimin Karsilastirilmasi

TuringEQ mimarisinin belirlenmis olan senaryolar iizerinden XOR veri seti {izerindeki basariminin
dogrulanmasiin ardindan Yapay Sinir Aglarmin ayn1 veri seti {izerinde senaryolarda kullanilan ayni iterasyon
sayist ve Ogrenme katsayisina gore gostermis oldugu basarima gore iki Yapay Zekd Mimarisi arasinda
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karsilagtirmalar yapilmistir. Karsilastirmada kullanilan Yapay Sinir Agir Sekil 8’de gosterildigi sekilde 2
diigiimden olusan 1 girdi katmani, 5 diiglimden olusan 1 gizli katman ve 1 diigiimden olusan 1 ¢ikt1 katmanindan
olusan ¢ok katmanli bir sinir agidir.

[ Girdi Katmani Gizli Katman Cikti Katmani

f\ Girdi 1 ”/J

T

S0

. - hY
(\\7 Girdi2 ) <

Sekil 8. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi
Yapay Sinir Ag1 mimarisinin senaryo 1 i¢in 0,1 6grenme katsayisi ve 100 iterasyon egitim sonucunda
mimarinin egitim sonrasi tahminleri Tablo 9°da gosterilmektedir.

Tablo 9. Yapay Sinir Ag1 mimarisi senaryo 1 i¢in egitim sonras: tahminleri

X Y Beklenen Sonug Tahmin Edilen Sonug Hata

0 0 0 0,45077726 -0,45077726
0 1 1 0,44137248 0,55862752
1 0 1 0,55580937 0,44419063

1 1 0 0,5710973 -0,5710973

Yapay Sinir Ag1 mimarisinin senaryo | i¢gin XOR problemi iizerinde egitim isleminin 100 iterasyon tekrari
icin gergeklestirilmesi sonucunda XOR tahminlemesinin dogru bir sekilde yapilabilmesi i¢in iterasyon tekrarinin
yetersiz diizeyde kaldigi goriilmektedir. Egitim sonrasinda mimarinin elde ettigi sonuglar mutlak hataya gore
incelendiginde hata oranmin 0,5 oldugu tespit edilmistir. Bu kapsamda senaryo 1 oOzelinde yapilan
karsilastirmalara gére Yapay Sinir Agr mimarisinin TuringEQ mimarisine gore ayni iterasyon ve O0grenme
katsayilar ile daha yiiksek bir hata oranina sahip oldugu goriillmektedir.

Yapay Sinir Ag1 mimarisinin senaryo 2 i¢in 0,05 dgrenme katsayis1 ve 100 iterasyon egitim sonucunda
mimarinin egitim sonrasi tahminleri Tablo 10’da gosterilmektedir.

Tablo 10. Yapay Sinir Ag1 mimarisi senaryo 2 i¢in egitim sonrasi tahminleri

X Y Beklenen Sonug Tahmin Edilen Sonug Hata

0 0 0 0,4568027 -0,4568027
0 1 1 0,45977562 0,54022438
1 0 1 0,46615469 0,53384531
1 1 0 0,48125098 -0,48125098




Hiiseyin Enes OKUTAN, Muhammet BAYKARA

Yapay Sinir Ag1 mimarisinin senaryo 2 i¢in XOR problemi iizerinde egitim isleminin 100 iterasyon tekrari
icin gergeklestirilmesi sonucunda XOR tahminlemesinin dogru bir sekilde yapilabilmesi igin iterasyon tekrarinin
yetersiz diizeyde kaldigi goriilmektedir. Egitim sonrasinda mimarinin elde ettigi sonuglar mutlak hataya gore
incelendiginde hata oranmin 0,5 oldugu tespit edilmistir. Bu kapsamda senaryo 2 ozelinde yapilan
karsilastirmalara gore Yapay Sinir A1 mimarisinin TuringEQ mimarisine gore ayni iterasyon ve &grenme
katsayilar ile daha yiiksek bir hata oranina sahip oldugu goriilmektedir.

TuringEQ mimarisinin belirlenmis olan senaryolar iizerinden XOR veri seti {izerindeki basariminin
dogrulanmasimin ardindan Yapay Sinir Aglarinin ayni veri seti iizerinde gostermis oldugu basarimlar
incelendiginde iki Yapay Zeka mimarisi arasinda yapilan karsilastirmalara gére TuringEQ mimarisinin daha diisiik
iterasyon sayilarinda basarili sonuglara ulastigi goriilirken, Yapay Sinir Aglarinin daha yiiksek iterasyon
sayilarinda basarili sonuglara ulagtigi goriilmiistiir. Yapilan analizlerde iki mimari ¢alisma hizi agisindan
karsilastirildiginda TuringEQ mimarisinin, mimari i¢erisindeki gradyan geri diizeltme mekanizmasindan kaynakli
olarak bir iterasyon i¢in Yapay Sinir Aglarindan daha diigiik hizlarda ¢alistig1 goriilmiistiir.

TuringEQ mimarisinin baslangi¢ agirlik degerlerinin veri setinin aralik genisligine gore belirlenmesi
mimarinin basarimini etkileyen 6nemli unsurlardan biridir. Agirlik degerlerinin rastgele olarak atanmasi
mimarinin hesaplama karmagikligini arttirmakta ve bazi durumlarda 6grenmeyi olumsuz olarak etkilemektedir.
Bu kapsamda, agirliklarin belirli bir stratejiye gére atanmasi mimarinin 6grenmesine katki saglayacaktir.

6. Sonuc ve Oneriler

Yapilan ¢alismada gelistirilen TuringEQ mimarisinin dogrusal olmayan bir problem olan XOR problemi
iizerinde test edilmesi sonucunda olumlu sonuglar elde edilmistir. Dogrusal olmayan bir problem iizerinde
TuringEQ mimarisi, 100 iterasyon sonucunda farkli katman derinlikleri ve 6grenme katsayilari ile olumlu sonuglar
gostererek XOR problemi i¢in gerekli tahminlemeleri dogru bir sekilde gergeklestirmistir.

Elde edilen bagarim, olusturulmus olan mimarinin XOR problemleri iizerinde yiiksek bir basarimla ¢alistigim
kanitlamis ve temel diizeyde dogrusal olmayan karakteristige sahip problemler igin temel mimarinin uygun bir
tasarima sahip oldugu goriilmiistiir.

Caligma sonucunda elde edilen kazanimlar su sekilde siralanabilir:

e Yeni bir Yapay Zeka Mimarisi olan TuringEQ mimarisi gelistirilmistir.

e  TuringEQ mimarisinin dogrusal olmayan problem karakteristiklerine uygun oldugu kanitlanmistir.

e TuringEQ mimarisinin farkli parametrik degisimler igin ¢alistirilmast sonucunda elde edilen
basarimlar olumlu diizeydedir.

e  TuringEQ mimarisinin ileri diizey ¢aligmalarda gelistirilebilecek temel tasariminin dogrulamasi
yapilmustir.

Yapay Sinir Aglari ile yapilan karsilastirmalar sonucunda, TuringEQ mimarisinin her ne kadar daha diistik
iterasyonlarda basarilt sonuglara ulastigi goriilmiis olsa da mimari igerisindeki gradyan geri diizeltme
mekanizmasindan kaynakli olarak, iterasyon basma Yapay Sinir Aglarindan daha diisiik hizlarda calistig
gOriilmiistiir.

Yapilan galisma sonucunda TuringEQ mimarisi elde edilerek temel bir dogrusal olmayan problem olan XOR
problemi tizerinde olumlu sonuglar alimsa da elde edilen bu mimarinin karmasik ve biiyiik dogrusal olmayan
problemler {izerindeki basarimi analiz edilmemistir.

Ilerleyen ¢alismalarda TuringEQ mimarisinin biiyiik ve daha karmasik veri kiimeleri iizerinde calistirilmasi
sonucunda elde edilen sonuglar analiz edilerek mimari diizeyde iyilestirme ¢alismalart yapilmasi
hedeflenmektedir.

Ayrica yatay katmanlar igerisindeki hata onariminda tiirev yaklasiminin yani sira, yatay katman bilinmeyen
degiskenlerinin derecelerinin ve birbirleri ve diger katman degiskenleri ile iligkilerinin ele alindig1 yeni bir onarim
algoritmasi tasarlanmasi diigiiniilmektedir. Ek olarak tasarlanacak olan bu onarim algoritmasi ile iterasyon basina
calisma hizlarinin daha diisiik seviyelere indirgenmesi, mevcut algoritmanin hiz noktasindaki verimsizliginin
¢ozlilmesi ve mevcutta kullanilan Yapay Sinir Ag1 gibi Yapay Zeka mimarilerine hiz olarak avantaj saglanabilmesi
amaglanmaktadir.

Tesekkiir

H. E. O, fikir sahibi olup ¢alismay1 gerceklestirdi, yorumlad: ve makaleyi yazdi. M.B., ¢alismay1 yorumladi.
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