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Bilginin tarihsel siireteki kapasitesinin degisimi, bu bilgileri yonetmek ve yonlendirmek igin
olusturulan sistemlerin gelisimi gibi birgok nokta dikkate alindiginda, bilginin hem 6l¢iimiiniin
hem kalitesinin hem de anlamlandirilmasinin dnemi daha iyi anlagilmaktadir. Claude E. Shannon
tarafindan ortaya atilan Bilgi Kuram1 da bu noktada bilginin kontrollii yonetimi i¢in ¢igir agmustir.
Devaminda gelisen bircok yontem tarafindan bilginin belirsizligi i¢in kullanilan entropi kavrami
ise Shannon tarafindan ortaya atilan &zellikler temel alinarak gelistirilmistir. Bu baglamda bilginin
Ol¢iimiinde diizensizligin 6l¢iitli olan entropi birgok alanda 6nem arz etmektedir. Son yillarda hizla
bliyliyen Yapay Zeka alani ise bunlardan biridir. Yapay Zeka ozellikle Biiyliik Veri ve Derin
Ogrenme alanlarmin gelisimi ile daha biiyiik veriler iizerinde islem yapilabilir bir alan haline
gelmistir. Bu ¢alismamizda Yapay Zeka alanindaki yontemlerden bazilarinda kullanilan entropi
kavrami iizerine bir inceleme calismasi yapilmistir. Sonug¢ olarak temel mantik ve kavram
acisindan ayni olmakla birlikte yontemsel uygulamada farkliliklar gézlemlenmistir. Calismanin
ana hedeflerinden biri de incelenen entropi ve yapay zeka yontemleri baglaminda yeni yontemlerin
gelistirilmesine 6n ayak olmak i¢in bir bakis agist kazandirmaktir.
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The importance of measurement and quality of information, as well as attributing a meaning to
information, is understood better by considering many aspects such as the historical change in the
capacity of information and the development of systems to manage and guide such information.
Information Theory, put forward by Claude E. Shannon, has revolutionized the controlled
management of knowledge. The concept of entropy, which is used for the uncertainty of
information by many methods, has been developed on the basis of features introduced by Shannon.
In this context, entropy, which is a measure of irregularity in the measurement of information, is
important in many areas. In recent years, rapidly growing Aurtificial Intelligence field is one of
such areas. Artificial Intelligence has become processable on larger data, especially with the
development of Big Data and Deep Learning areas. In this study, the use of entropy concept in
some of the methods in Artificial Intelligence field is investigated. As a result, it is observed that
although there is uniformity in terms of basic logic and concept, there are differences in
methodological application. One of the main objectives of the study is to gain an insight to develop
novel methods in the context of entropy and artificial intelligence.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Bir¢ok alanda pek c¢ok farkli sistem ve bu sistemler
tarafindan tiretilen devasa bilgiler bulunmaktadir. Var
olan sistemlerin duruma goére diizensizliginin
olciilmesi gerekir. Iste tam bu noktada entropi
kavrami devreye girmektedir. ilk olarak Alman bilim
adami1 Rudolf CLAUSIUS tarafindan 1865 yilinda
tanimi  yapilmistir [1]. Bu kavramm ilk kez
kullanildig1 termodinamik alaninin ikinci yasasina
gore entropi zamanla azalmaz.

Q
0S5 = 0= 1
- ®
Devaminda 1872 ve 1878 yillar1 arasinda Ludwig
BOLTZMAN  entropiyi  istatistiksel  olarak
yorumlamustir [2].
S=k,(InW) (2)

1880 yillarinda Josiah Willard GIBBS istatistik
mekanigi tlizerine ¢aligmalarinda “Termodinamik
denge maksimum entropiye karsilik gelir” tanimim
yapmistir [3]. Devamimnda 1924 yilinda Harry
NYQUIST “Telgraf Hizin1 Etkileyen Baz1 Faktorler”
adli makalesinde telgraf {izerinden maksimum hizda
ve bozulma olmadan mesaj gdndermenin yolunu
aciklamistir [4]. Bu noktada kullanilan devreye gore
iletisim kanalinin bir limitinin oldugu belirlenmistir.
1928 yilinda ise Ralph HARTLEY’in “Bilginin
Iletimi” adli ¢alismasinda bilgi ilk defa dl¢iilmeye
calistlmstir [5]. Olgiim ydntemi olarak s karakterlik
bir alfabede n uzunlugundaki bir mesajin igerisindeki
bilgi miktarina ait formiil asagidaki sekilde
belirlenmistir.

Hy(s™) =logs™ =nlogs 3)

Bilgi Kuraminin babasi olarak kabul edilen Claude E.
SHANNON; NYQUIST ve  HARTLEY’in
kuramlarin1 genisleterek 1948 yilinda “iletisimin
Matematiksel Teorisi” [6] adli ¢alismay1 yapmustir.
Bu calismaya gore Bilgi Teorisindeki entropinin
tanimi1 yapilmis ve 6zellikleri belirtilmistir.

Bu ¢alismamizda ilk olarak entropinin temel yapisi ve
Ozelliklerinden 2. bdlumde bahsedilmektedir.
Sonrasinda, entropinin Yapay Zeka tekniklerindeki
kullanim gesitleri lizerine 3. boliimde bir arastirma ve
degerlendirme sunulmaktadir. Son olarak yapilan
arastirma ve degerlendirme sonuglar1 4. boliimde
tartigtlmaktadir.

2. ENTROPI (ENTROPY)

Entropi tanimlandigt her alandaki diizensizligin
Olgiilmesi icin kullanilmaktadir. Bilgi Teorisindeki
tanimi ise “Bir wveri kaynagindaki belirsizlik
(rastgelelik) miktarini temsil eden bit sayisidir” [6].

2.1. Bilgi Kuraminda Entropi (Entropy in Information
Theory)

Bilgi  Kuraminda entropi H  semboliiyle
gosterilmektedir. H, bir bilginin bir ortamdaki
diizensizligini belirlemek icin kullanilmaktadir. Bu
noktada bilginin ayn1 tek diize yapida akmasi
diizensizligi ortadan kaldirir. Entropi formiiliinde n
verinin miktarini ve pj ise ilgili verinin olma olasiligini
ifade etmektedir.

== pilog(p) @

Yukarida sunulan formiil ve tanimlar temel
alindiginda, p ve 1-p olasiliga sahip iki durum
varsayildiginda entropinin maksimum oldugu nokta
iki olasiligin esit oldugu durumdur. Sekil 1’de
goriildiigi iizere p=0.5 oldugu durumda belirsizlik
maksimumdur. Herhangi bir durumun olma olasilig1
arttikca belirsizlik ortadan kalkmaya baglamaktadir.
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Sekil 1. p ve 1-p olasiligina sahip iki durumun H
bitlik veri miktarindaki entropi degisim Grnegi
(Example of entropy change in the H-bit data amount of two states
with the probability p and 1-p)

2.2. Entropinin Ozellikleri (Properties of Entropy)
Bilgi Teorisinde entropi tanimlandiginda bazi
ozelliklere gore cercevesi belirtilmistir. Bu 6zellikler

sirasi ile asagida agiklanmaktadir [6].

Ozellik-1: H=0 ise bir durum disindaki tiim
durumlarin olasiligr sifirdir. Geriye kalan bir durum
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ise tiim olasiliklarin tamamina sahiptir. Aksi durumda
H pozitiftir. (Ornegin hileli bir zarm siirekli alt1
gelmesi)

Ozellik-2: Belirli bir n igin tiim p; ler esit oldugunda
(tamami 1/n) H maksimum degerinde olur ve log(n)’e
esit olur. Bu da sezgisel olarak en belirsiz durumdur.

Ozellik-3: x ve y olarak iki olay olsun ve bunlarin
olasiliklari sirast ile m ve n s6z konusu oldugunda;

e lki icin i ve ikinci i¢in j ortak olusumunun
olasiligt p(i,j) ’dir. Bu ortak olusumun
entropisi;

HEy) ==Y pADlogpG)) (5
iLj
HE@ == pDlog Y pi) (g
9] J

HO) ==Y plplog Y p)) )
i,j Jj

e Asagidaki  esitsizlik, ancak
bagimsiz olmasi durumunda gosterilebilir.
Bu noktada bir ortak olayin belirsizligi
bireysel belirsizliklerin toplamina esit veya
daha kiglktir denebilir.

olaylarin

H(x,y) <H(x) + H(y) (8)
p(,j) =pOpQ) 9)

Ozellik-4: Bir problemdeki pi olasihiklarinin esit
olmasina yonelik herhangi bir degisim H’1 arttirir.

Omegin  pi<p2 olsun. pi‘i arttirmak p;‘ye
yakinlagsmasini hatta esit olmasini saglamaya yonelik
bir adimdir. Iki durumun olma olasiigi '2’ye
eristiginde Entropi maksimum degerini alir.

Ozellik-5: Uciincii o6zellikte oldugu gibi x ve y
olaylar1 oldugunu varsayalim.

e X igin i ve y i¢in j degerine gore iki olayin
kosullu olasilig1 pi (j) olarak tanimlanir ve
formiil:

. p(i.j)
pi(j)) = =—— 10
D= S6n (0
e x‘in elde edilme olasiligna  gore
agirliklandirilan x’in her bir degeri igin y’nin
entropi ortalamas1 olarak y’nin kosullu

entropisi Hx(y) ¢ dir. Bu esitlik x’i bildigimiz
zamandaki ortalamada y’nin ne kadar

belirsiz oldugunu O0lemek igin
kullanilmaktadir.
He) == p(i.j)log n() (1)
ij

H,(y)
== Z p(i,))logp(i, )

iJ (12)
+ ) p)log ) pli.))

ij j

H,(y) = H(x,y) — H(x) (13)
H(x,y) = H(x) + H,(y) (14)

e  x,y ortak olaymnin belirsizligi x’in belirsizligi
ile x’in bilindigi durumdaki y’nin
belirsizliginin toplamina esittir.

Ozellik-6: Ug ve besinci 6zelliklerde tanimladigimiz

formiiller temel alindiginda asagidaki yapi
olusmaktadir.

H(x) +H(y) 2 H(x,y) = H(x) + Hy(y) (15)

Burdan yola ¢ikilarak  asagidaki esitsizlik
tanimlanabilmektedir.
H(y) =z He(y) (16)

Boylelikle y’nin belirsizliginin asla x bilgisiyle
artmayacagl soylenebilmektedir. Hatta, x ve y
bagimsiz olaylar olmadikca azalacaktir.

3. YAPAY ZEKA YONTEMLERINDE ENTROPI
KULLANIMI (THE USE OF ENTROPY IN ARTIFICIAL
INTELLIGENCE METHODS)

Entropi kullanildig: her bilgi dl¢iitii yonteminde farkli
sekilde  ortaya  ¢ikmaktadir.  Yapay  Zeka
Yontemlerinde ise genel olarak kullanilan entropi
Capraz Entropi’dir. Bu béliimde Capraz Entropi ve
kullanildig Yapay Zeka Yontemleri
detaylandiriimaktadir.

3.1. Capraz Entropi (Cross Entropy)

Bilgi Kuraminda ¢apraz entropi oOzellik-3 ile
tanimlanmigtir. Buradaki temel amag p yerine yanlis
kodlama semas1 q’yu kullanirsak q’dan bir olay
kodlamak igin gerekli ortalama bit sayisini elde
etmektir. iki durum arasindaki olaym diizensizlik
temelinde  degerlendirilmesine  capraz  entropi
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denilmektedir ve formiil ile

gosterilmektedir. [6, 7]

asagidaki

H(p,q) = E,[—log(q)]

= —J-p(x) log(q(x))dx (17

Simiflandirma yontemlerinde tahmin edilen ile olmasi
gereken bilginin karsilastirmasinda yine entropi
temelli c¢aligmalar yapilmaktadir. Bu noktada
olusturulan formiil asagidaki sekilde tanimlanabilir.
Asagidaki formiilde y durumu 1 oldugunda y, O
oldugunda da 1 — y durumu belirsizligin 6l¢iimiinde
onem ifade etmektedir.

H(p,q)=—2pilogqi
i

=—ylogy — El
—y)log(1—-9)

(18)

3.2. Entropi’nin Yapay Zeka’da Kullanilan Diger
Turevleri (Other Derivatives of Entropy Used in Artificial
Intelligence)

Bilginin ve kalitesinin 6nemli oldugu Yapay Zeka
yontemlerinde bilginin kalitesinin ve dogrulugunun
Olciilmesi gerekmektedir. Bu noktada bircok farkli
yontemler olmakla birlikte enrtopi de bu kullanilan
yontemlerden biridir. Bu bélimde entropinin yapay
zeka yontemlerinde farkli sekillerde goriilen tiirevleri
acgiklanmaktadir.

3.2.1. Maksimum Entropi (Maximum Entropy)

Elimizde bulunan bir veri kiimesi tizerinde modelleme
yapmak i¢in en uygun dagilimi bulmak gerekebilir.
Bu durumda o6nceki bilgileri de isin igine katarak
aralarinda en yiiksek entropiyi saglayan dagilimin en
uygun dagilim oldugu ¢ikarimi yapilmaktadir.
Ozellikle Bayes Cikarimi temelli ydntemlerde
kullanilmaktadir. Kullanilan temel formiil asagida
sunulmakla birlikte, ana amag entropiyi maksimum
tutan dagilimi bulmaktir. [8]

p.
§=- z pilog-~ (19)

Bayes Cikarimi ise rastgele iki olay arasindaki kosullu
olasiliklar temelindeki iliskiyi belirlemek igin
kullanilan bir teoremdir. Bu ¢ikarim iizerinden Naif
Bayes gibi bir¢ok yontem tiiretilmistir. Bilginin baska
bir bilgi iizerindeki diizensizligi temelinde hareket
eden ¢ikarim, entropi temelli hareket etmektedir. Ilgili
formiil asagida sunulmaktadir. P(A), A’nin olma
olasiligmi, P(A[B) ise B i¢in A’nin kosullu olasiligini
ifade etmektedir.

P(B|A)P(A
P = 25050 (20)

3.2.2. Bilgi Kazanimui (Information Gain)

Karar agaclari, kok diigimden baslanarak asagiya
dogru karar verici yonlendirmeler ile olusturulan
agaclardir. Agact insa etmek icin  entropi
kullanilmaktadir. Aslinda kullanilan yontemi entropi
olusturmaktadir. Entropiyi kullanan bu yonteme Bilgi
Kazanci (Information Gain - I1G) denmektedir. Bilgi
Kazancit ise durumlar arast entropi farkindan
olugsmaktadir. ID3 ve C4.5 gibi karar agac1 yontemleri
tarafindan  kullanmilmaktadir [9]. Asagida Bilgi
Kazancina ait formiil sunulmaktadir.[10]

16(5,4) = H(S) = ) pOH®

= H(S) — H(S|A)

(21)

3.2.3. Kayip Fonksiyonu (Loss Function)

Yapay Sinir Aglar1 gibi siniflandirma yontemlerinde
bir durumun olup olmama durumu arasindaki farkin
hesaplanmasinda kayip fonksiyonlar1
kullanilmaktadir. Bir¢ok farkli ¢esidi olmakla birlikte
en fazla kullanilan Ortalama Kare Hatasi (Mean
Squaered Error)’dir. Bu yapida ¢apraz entropide
bahsettigimiz yontemden farkli olarak n 6rnek igin
toplanan capraz entropi degerlerinin ortalamasinin
alinmasidir. Bu sekilde bilgide olusan diizensizligin
ortalamasi lizerinden degerlendirme ve islemler
yapilabilmektedir. Formiil asagida sunulmaktadir. i
durum sayisint n ise toplam Ornek sayini ifade
etmektedir. [11]

n

1
L=—= 1 .
- E E p;logg; (22)
13

j=1
3.2.4. Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Temel smiflandirma yontemlerinden biri olarak
kullanilan yontemdir. Bir olayin gergeklesme ve
ger¢ceklesmeme durumlarinin oranlarinin logaritmasi
olarak tanimlanmaktadir. Dogrusal Regresyondan
farkli olarak kategorik bagimli degiskenlere sahip
olan yéntemin formili asagida sunulmaktadir. [12]

logit(py) = log( fi p.) (23)

1

3.2.5. Kullback Leibler Uzakhg (Kullback Leibler
Distance)

Bilgi kazanimi, ¢apraz entropi ile ayni sey olmakla
birlikte bir olayin olma durumu ile ikinci bir beklenen
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olayn olasiliklar1 arasindaki diizensizligi hesaplamak
icin kullanilmaktadir. Formiil olarak asagidaki sekilde
sunulmaktadir. n tane 6rnek i¢in yapilan hesaplama
ortalama olarak alinmaktadir. [13]

Dk, (pllg) = H(p) — H(p,q) (24)
v .

Daplla) = > (vilog (1) 25)
i=1 t

1 n
D1, (pllq) = EZ(pi log(p;))
i=1 (26)

1 n
- ;;(m log(q;))

3.2.6. Renyi’nin Entropisi (Renyi’s Entropy)

Alfred RENYI tarafindan ortaya atilan entropi
tanimidir. Ekoloji ve istatistikte genellestirme ve
cesitlilik  indeksi  olarak  kullanilmakta  ve
genellestirmedeki basarimi nedeni ile Yapay Zeka
icinde kiimeleme algoritmalarinda kullanilmaktadir.
0=2 oldugunda olusan formiil ise Renyi’nin ikinci
dereceden entropisi olarak ¢agrilmaktadir. [14]

1
1—«a

Hp(X) = @7)

logff)?dx,a> 0,a+1

3.3. Yapay Zek& Yontemleri (Artificial Intelligence
Methods)

Zeka, insanlarin temel davraniglarini 6nceki 6grenme
dirtiilerine gore sekillendirebilmesi ig¢in Gnem arz
etmektedir. Bu noktada bilgiyi depolamada
insanlardan daha iyi olan bilgisayarlarinda bu bilgileri
kullanarak yapacaklari isleri sekillendirmede biiyiik
bagarilara ulagmasi i¢in c¢aligmalar yapilmaktadir.
Gilinlimiizde gelinen noktada belirli bir esik asilsa da
halen insan beyninin olaylar1 sekillendirmedeki
becerisine  teknoloji temelli  tam  olarak
ulagtlamamustir.

Yapay Zeké icin bir problemin ¢dziminde dnceden
denenmis veya probleme dayali bilgilerin derlendigi
bir veri kiimesi olmalidir. Bu veri kiimesinin yapis,
igerigine gore farkli onislem adimlar1 ve yontemler
kullanilmaktadir. Farkli bir¢cok problemin ¢6ziimiinde
kullanilan Yapay Zeka tekniklerinde 6zellikle Makine
Ogrenmesi, gozetimli ve gozetimsiz 6grenme olmak
iizere Sekil 2’de gosterildigi tizere iki temel
kategoride incelenmektedir. Bu kategoriler ise (¢ alt
kategoride ayrismaktadir. Bunlar Simiflandirma,
Kiimeleme ve Regresyondur. Smiflandirmada
oncelikle sistemin egitilmesi gerekmektedir. Egitim
asamasinda verilen bilgiler belirli bir sonucu ifade

etmelidir. ifade ettigi sonuca gére verilen diger
parametrelere dayali kullanilan yontem kendisine ait
bir model olusturmaktadir. Sonrasinda verilen her
problem  sorusuna  Onceki egitim  deneyimi
kullanilarak yanit verilmektedir. Kiimelemede ise
verilen bilgilerin uygun kategorilerde gruplanmasi
beklenmektedir. Son olarak Regresyon yontemlerinde
ise verilen bilgilerin dagilimindaki ayrim 6nem arz
etmektedir. Asil problem bu ayrimin dogru sekilde en
az yanlis sonug verecek sekilde sekillendirilmesidir.

Makine Ogrenmesi

Gozetimsiz

Gozetimli Ofrenme .
Ogrenme

Siniflandirma Regresyon Kumeleme

Sekil 2. Makine 6grenmesi kategorik yapisi
(Categorical structure of machine learning)

Var olan yontemler temel alinarak literatiirde yapilan
entropi temelli Yapay Zeka calismalarinin entropiye
dayali kategorik yapist Tablo 1’de sunulmaktadir.
Yontemin kullanildigr bilgi tiiriine gore kategorisi ve
kullandig1 entropi tiiriine gore ¢esitlendirilmis
formull gosterilmektedir.

4. SONUC (CONCLUSION)

Gilinimiizde bilgi en degerli maden olarak
goriilmektedir. Fakat ham bilgi kendi basma yeterli
degildir. Anlamlandirilmast ve degerli hale
doniistiiriilmesi  gerekmektedir. Bunun iginde ilk
olarak 6lgulebilmelidir. Bilginin degerini 6l¢menin en
temel yollarindan biri olan entropi bu ¢aligmada tiim
acilardan ele almmaya cahsilmstir.  Ozellikle
calismanin ana konularindan biri olan Yapay Zeka
icindeki kullanim g¢esitliliginin sunulmasi ve bunun
Uzerine yapilan tartisma, gelistirilmesi muhtemel
Yapay Zeka yontemleri veya uygulama modellerine
bir bakis acis1 kazandiracaktir.

Entropi bilginin olasiliksak 6l¢limii olmakla birlikte
Yapay Zeka igindeki kullanim sekilleri problem
uzaylarinin karakterine gore sekillenmistir. Fakat
genel olarak belirli ozelliklere sahip bir varligin
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Tablo 1. Entropinin kullanildig1 yapay zeka yontemleri
(Artificial intelligence methods using entropy)

Ref. Ydntem Kategori Entropi Turu Aciklama
[14] Renyi’nin Entropisi ile Kiimeleme Renyi’nin Ilgili calismada Renyi entropisi kullanilarak yeni bir
Kumeleme Entropisi kiimeleme algoritmas: gelistirilmis ve hem yapay
hemde gergek veri kiimeleri tizerinde test edilmistir.
[15] Maksimum Entropi ile Kumeleme Maksimum Maksimum entropi kullanilarak yeni bir bulanik
Bulanik Kiimeleme Entropi kiimeleme yontemi onerilmistir. Bulanik c-means
yontemi ile kiyaslandiginda daha iyi sonuglar
gozlemlenmektedir.
[16] Gelistirilmis ID3 Karar Siniflandirma = Bilgi Kazanimi ID3 algoritmasinin yetersizligi belirtildikten sonra

Agact Algoritmasi

[17] Genetik Algoritma —

Lojistik Regresyon Modeli = ve Regresyon

[18] Yapay Sinir Aglar Siniflandirma
[19] KL Uzaklig ile Derin Sinir = Smiflandirma
Aglart Adaptasyonu ve Kimeleme

kategorizasyonu problem olarak ele alindigindan
capraz entropinin biiyllk c¢ogunlukla etkisinin
goriildiigiic.  gozlemlenmistir.  Aslinda  sunulan
problemlerin ¢oziimleri ele alindiginda temel amag,
yontemin gelistirilmesi agsamasinda olusturulan
matematiksel modelde bilginin c¢esitliligine gore
olusan bilgi kaybinin minimize edilerek en mantikli ve
dogru sonuca sistemi ulagtirmaktir. Bu yapida ise en
uygun yontemlerden biri entropi temelli bilginin
diizensizligini 6lgmektir.

Sunulan caligmada entropiye dayali Yapay Zeka
yontemleri farkli bir bakis acist ile sunulmaya
calistlmistir.  Entropinin  kullanildigr  tek  alan
olmamakla birlikte bilginin ve onu anlamlandirma
ihtiyacinin oldugu her alanda kullanimlarin1 gérmek
mimkiindiir. Gelecek c¢aligmalarda Yapay Zeka
icindeki kullanildigi yontemlerdeki entropi tiirliniin
disinda  diger tiirlerin  kullanilabilirligi ~ ve
kullanildigindaki yéntem basarimi iizerine arastirma
yapilmasi planlanmaktadir.

Siniflandirma | Lojistik
Regresyon

Kayip Fonksiyonu

Kullback Leibler
Uzaklig1

ortaya konan yeni yontem ID3 ile Ortaklik
Fonksiyonunun birlestirilmesinden elde edilmektedir.
Bu noktada degisimler Bilgi Kazanimi tizerinde de
yapilmustir. Normal yontem ile arasindaki fark
yapilan testlerde agacin olusturulmasi agisindan iyi
sonug tiretecek formda sunulmaktadir.

Lojistik Regresyon, Geri Yayilimli Sinir Ag1 ve
Lojistik Regresyon tabanli Genetik Algoritma
yontemlerinin kiyaslandig1 bir ¢aligmadir. Yapilan
testlerde, istatistik modeli olarak bilinen Lojistik
Regresyonun Yapay Zeka yontemlerinden Genetik
Algoritma ile kullaniminin basarim arttirdig:
gozlemlenmistir.

Ug farkl1 yapay sinir ag1 iizerinde riizgar hiz1 tahmini
lizerine yapilan ¢alismada 3 farkl kayip fonksiyonu
tizerinden test yapilmistir. Bunlar Ortalama Mutlak
Hata (Mean Absolute Error), Kék Ortalama Kare
Hatas1 (Root Mean Squared Error) ve Ortalama
Mutlak Yiizde Hatasi (Mean Absolute Percentage
Error)’dur. Yapilan farkli model testlerinde her
Ol¢lim yonteminin degisiminin farkli oldugu
gozlemlenmektedir.

Sozliik konusma tanima {izerine olusturulan Derin
Sinir Agmim KL Uzaklig: ile adaptasyonu tizerin bir
yontem &nerilmektedir. Hem gozetimli hem de
gozetimsiz 6grenme seklinde uygulanan
adaptasyonun farkli boyutlardaki veriler tizerindeki
testlerinde en iyi kelime hata orani 200 veri boyutuna
sahip testlerde gézlemlenmistir.
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