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Kompleks Sistemler, kendi kendini orgiitleyebilen ve degisen sartlara uyum gdsterebilen organik
sistemlerdir. Kompleks bir sistem, nispeten basit kurallar1 takip eden ¢ok sayidaki etmenin birbiriyle
olan yogun etkilesimi neticesinde ortaya ¢ikar. Burada asil olan etmenler degil, onlar arasindaki
iligkilerdir. Kompleks sistem bilimsel bakis agisinda yarattig1 paradigma degisiminin, ¢cok daha fazlasini
derin 6grenme modelleri miithendislik problemlerinin ¢oziimiinde yaratmistir. Katmanli bir yapiya sahip
olan veriye a¢ bu modellerde, ilk katmanlar en basit 6znitelikleri otomatik bir bigimde ¢ikarirken,
sonraki katmanlar hiyerarsik bir bigimde basitten daha karmasiga dogru iist seviye Oznitelikleri
cikarabilme yetenegine sahiptir. Ozel derin 6grenme algoritmalar1 zamansal ve uzamsal iliskileri
yakalayabilmektedir. Bu calismanin amaci veri bilimi, yapay oOgrenme ve karmasik sistemler
yaklagimlarinin evreni anlamak i¢in bize birbirini tamamlayan bakis agilar1 kazandiracagim
vurgulamaktir.

Anahtar kelimeler: kompleks sistemler, veri bilimi, derin 6grenme, anomali tespiti

ABSTRACT

Complex Systems are organic systems that can self-organize themselves and adapt to changing
conditions. A complex system results from a huge amount of interactions of many agents following
simple rules. It is not the agents that are essential, but the relationships between them. Deep learning
models created a much greater paradigm change in solving engineering problems than the one created
by complex systems in science. Deep learning models are composed of a layered structure. The first
layers automatically learn the simplest features, while the next layers have the ability to extract high-
level features in a hierarchical manner form simple to more complex. Special deep learning algorithms
can even capture temporal and spatial relationships. The purpose of this article is to emphasize the fact
that data science, machine learning and complex systems will provide us a complementary perspective
to study our universe.
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1. Giris

Bilgisayar miithendisliginin temelinde yatan algoritmik yaklasima gore, tarif edebildigimiz her
seyi programlayabiliriz. Peki ya tarif edemedigimiz seyler? Canlilig1 nasil tanimlarsiniz? Biling
nedir? Kompleks sistem bilim dalinin temellerinde yatan ana fikir, “biitiin, par¢alarin
toplamindan daha fazladir” ilkesidir. Bu parcalarda bulunmayan bir 6zelligin, biitiinde zuhur
edebilecegini ifade eder. Ornegin tek basina bir karinca zeki degildir, ama bir biitiin halinde
koloni en kisa yol problemini ¢6zecek zeka belirtisini gdsterir. Yapay 6grenmenin basarisinin
arkasinda ise “bol miktardaki orneklerden hatayr minimize eden hipotezi bulmak” yatar. Bu
sayede, bir siirecin nasil olustuguna dair elimizde algoritma olmasa bile, elimizdeki 6rnek ¢ikti
verileri ile tahminimiz arasindaki hatayr minimize eden parametreleri bularak, tarifini
bilemedigimiz fakat kolayca yapabildigimiz yiiz tanima, ses tanima gibi isleri bilgisayarlara
yaptirabiliriz. Bu ¢alisma, veri bilimi, yapay zeka ve kompleks sistemler bilim dallarmin bir
arada ele alinmas1 gerektigini ve yapay zekaya dair ¢alismalarin geleceginde, kompleks sistem
yaklagiminin biiytik bir rol {listlenecegini iddia eder. Denetimsiz bir yapay sinir ag1 ¢esidi olan
kendi kendine orgiitlenebilen haritalar 6zelinde etmen temelli modellemeye olan benzerligine
vurgu yapilmis ve anomali tespiti gibi cesitli alanlardaki uygulamalari incelenmistir. Bu
calismada kompleks sistemler ve karmasik sistemler ayni1 anlama gelecek sekilde kullanilmistir.

Yapay zekaya dair ilk ¢aligmalar basladiginda, yapay zeka ile ilgili calismalarin insan zekasinin
ne olduguna dair bizleri aydinlatacagini santyorduk. Bugiin gelinen noktada, arastirmacilar bu
idealden biiyiik Ol¢lide vaz gegmis goriiniiyorlar. Dogadan esinlenen, insan gibi diisiinen ve
insan gibi davranan modeller yerine rasyonel diislinen ve rasyonel davranan modellere dogru
bir egilim oldugunu gérmekteyiz (Russell & Norvig, 2009). Zor, karmagik fakat evrenin isleyisi
hakkinda ipucu veren yaklasimlar yerine, evrenin isleyisinden bagimsiz, basit ama ise yarayan
indirgemeci yaklagimlar agirlikli olarak tercih edilmektedir. Arastirmacilar olarak, bir an 6nce
sonug elde etmeye fazlaca odaklanmanin dogal sonucu olarak bu noktadayiz. Ama evreni
anlamak istiyorsak, farkli bir bakis agis1 gelistirmek zorunday1z.

1.1. Evrene Bakis Acis1

Seth Lloyd, 2006 yilinda basilmis Programming the Universe adli kitabinda sdyle soyliiyor:
“Evrendeki her atom, her pargacik bilgi kaydeder. Bu parcaciklar arasindaki her bir ¢arpisma,
ne kadar kiiciik olursa olsun, meydana gelen her bir etkilesim sistematik bir bi¢imde o bilginin
1slenmesidir.” Buradaki iki kritik nokta, bilginin kayd: ve bilginin islenmesidir. Bilindigi lizere
bunlar modern programlamanin temel unsurlaridir. Demek ki, sadece bilgisayarlar bilgi
depolayan ve o bilgiyi isleyen aygitlar degildir. Evrenin kendisi de bastan sona bilgi isleyen
devasa bir sistemdir. Bu bakis acis1 bizi dogal olarak, diisiincenin de bir bilgi sayim iglemi
oldugu sonucuna gotiiriir. Diislincenin bir bilgi sayim islemi olduguna dair inancimiz
olmasaydi, yapay zeka calismalari belki de hi¢ baglamazdi. Daha fazla ilerlemeden, dogadaki
bilgi-sayima bir ornek verelim. Sekil 1 (a)’da goriilen bitki Venus-flytrap adiyla bilinir
(Attenborough, 2009).

Bu bitki, sinekleri cezbeden bir salgi liretir ve i¢inde bulunan tetikleyici tele bir sinek 20 saniye
icinde iki kez dokundugunda birden kapanir. Diger bir ifadeyle bu bitki, beyni olmamasina
ragmen, bilgi sayim yapar. Sekil 1 (b)’de, bu bitkinin isleyisini taklit eden bir simiilasyonu
gormektesiniz. Bu simiilasyonu NetLogo dili ile yazdik. Sistemin nasil isledigini, yani
algoritmasinmt bildigimiz i¢in, bitki ve sinegin simiilasyonunu rahatca yapabiliyoruz, bakiniz
Sekil 2.

Simiilasyonun kurallari,

e Bocekler en yakin cezbedici noktaya gider.

e [Eger bocek bitkinin merkezindeki tele dokunursa,
o Bitki kapanir ve bocegi sindirir!
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Sekil 1. (a) Venus-Flytrap Bitkisi (b) Bitkinin ve Birka¢ Bécegin Basit Simiilasyonu (c)
Bocek Sayisi Arttirilarak Yapilan Simiilasyon (d) Hem Bocek Hem Bitki Sayisi Arttirilarak
Yapilan Simiilasyon.

\l .’"
(b) ©

Dikkat ederseniz burada, basitlestirmelere gittik. Modellemenin basarisi, 6nemli olan noktalari
secmek kadar 6nemsiz olanlar1 da goz ardi etmeye dayanir. Gergek o kadar karmasiktir ki,
secici bir sekilde basitlestirmeye gitmek zorunludur. Bilgisayar temelli simiilasyon, bize farkl
senaryolart denemek i¢in muhtesem bir laboratuvar imkani sunar. Bocek sayisini arttirirsak ne
olur acaba? Sekil 1 (c)’de goriildiigii gibi simiilasyonda, bitki karadeligi andirir hale gelir ve
biitiin bocekleri yutar. Peki hem bocek sayisini arttirir hem de bitki sayisini arttirirsak ne olur?
Sekil 1 (d)’de goriildiigii gibi, bocekler tipki yapay 6grenmede sik¢a kullanilan K-Means
kiimeleme algoritmasini andiracak bir bicimde en yakin bitki merkezlerine dogru yonelir (Jain,
2010). Belirli bir siire i¢in, merkez noktas1 farkli bitkiler olan kiimelenmeler ortaya ¢ikar.
Oldukga basit bir modelin, ufak degisikliklerle bu kadar zengin sonug¢lar dogurmasi sasirtici
derecede giizeldir. Yeri gelmisken belirtmekte fayda var, teleskop astronomiyi, mikroskop
biyoloji temellerinden degistirdi. Bilgisayar ve simiilasyon ise tiim bilimleri kokiinden
degistirmektedir. Alternatif senaryolar1 deneme giicii, simiilasyonun en 6nemli artilarindan
biridir.

(d

2. Dogal Zekanin Simiilasyonu Olarak Yapay Zeka

John McCarthy 1956'da Dartmouth Universitesinde 10 kisilik bir ekip ile 2 aylik bir calistay
diizenledi. Bu ¢alistayda ilk kez yapay zekd adi kullanilmis ve yapay zeka bilimi resmen
dogmustur. Burs basvurusunda, McCarthy yapay zekay1 sOyle tanimlamistir: “Bu arastirma,
zeka gerektiren 6grenmenin tiim yonleri ile birlikte bir makine tarafindan simiile edilebilecegi
varsayimindan yola ¢ikar.”

Daha yapay zekanin, diinyaya ilk adimlarin1 atisinda bile simiilasyon kendini hissettirir. Amag
insan zekasmin bir benzerini makinelerde ortaya ¢ikarmaktir. Yapay zeka alanindaki ilk
calisma, sasirtic1 bir bigimde bugiin de yapay zeka alanini neredeyse tamamiyla etkisi altina
almis olan, yapay sinir aglarina dair bir ¢calismadir. 1943 yilinda McCulloch ve Pitts, beyin
yapisindan esinlenerek, ilk yapay sinir hiicresi modelinin temellerini atmiglardir. Ne var ki,
1969 yilinda Minsky ve Papert, Perceptrons adl1 kitaplarinda bu sinir ag1 modelinin sadece ¢ok
basit baz1 problemler disinda kullanigh olmadigini gostermistir. Rumelhart ve arkadaslarinin
1980’lerde Nature dergisinde yayinlanan makalelerinde ortaya koyduklari, neredeyse tamamen
tiirevde zincir kuralina dayanan, geri-yayilim algoritmasina kadar yapay sinir ag modelleri rafa
kaldirilmistir (Rumelhart vd., 1986). Bugiin ise, riizgar tamamen tersine donmiis ve yapay sinir
aglarindaki katman sayisi arttirilarak elde edilen derin 6grenme yontemi, yapay zeka diinyasini
adeta kasip kavurmaya baslamistir. Bugiin artik yapay 6grenme ve derin 6grenmeyi es anlamli
kullanan arastirmacilara rastlamak miimkiindiir.

Yapay sinir aglari, katmanli bir yapiya sahiptir. Girdi katmanindaki néron sayisi, gézlem
verisindeki 6zellik sayisina esittir. Cikt1 katmanindaki noron sayisi ise, ¢ikt1 verisinin boyutu
kadardir. Ara katmanlar da ise, gozlem verileri hakkinda soyutlama yapabilen ndronlar bulunur.
Agin mimarisinde belirli tasarim kurallar1 sabittir. Ornegin ayni katman igindeki néronlar
birbiriyle baglant1 kuramaz ve ileri katmanlardaki noronlardan 6nceki katmanlardaki néronlara
(genelde) geriye dogru yonlii baglanti kurulmaz. Bu kurallar, geri-yayilim algoritmasindaki

121



Uzay Cetin

hatanin tiirev alinarak geriye dogru yayilmasini kolaylastirmak i¢indir. Yapay sinir aglar1 da
tipki insanlar gibi tecriibe olarak nitelendirebilecegimiz 6rnek verilerden 6grenir.

Baslangic,

e Noronlar arasindaki baglanti agirlik degerleri modelin parametreleridir. Gelisigiizel
parametrelerle baslanir.

Her 6rnek girdi-¢ikt1 ¢ifti icin,

e lleri yayilim

o Her noron dnceki katmandan gelen girdilerin agirlikli toplamini alir.

o Bu toplam, dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonuna (sigmoid vb.) sokularak ileri
katmandaki ndronlara iletilir. Boylece veri igindeki dogrusal olmayan karmasik iliskiler
yakalanabilir.

e Hata hesab1

o lleri yayilim sona erdiginde, ¢ikt1 katmaninda iiretilen deger ile ger¢ek deger arasindaki
fark tiirevi alinabilir konveks bir fonksiyona verilir. Fonksiyonun ¢ikt1 degeri hata olarak
belirlenir.

e Geri Yayilim

o Noronlarda gergeklestirilen aktivasyon ve agirlikli-toplam islemlerinin ayrica baglanti
agirliklarinin genel hataya olan katkilar tiirevde zincir kurali ile, ¢ikti katmanindan girdi
katmanina geriye dogru, tek tek hesaplanir.

o Hatay1 minimize eden en iyi parametreleri bulmak i¢in egimle (gradyan) inig algoritmasi
temel alan bir optimizasyon algoritmasi kullanilir. En basit haliyle, parametreler tiirevin
tersi yonde, tlirevle orantili olarak, giincellenerek hayatt minimize eden parametre
degerleri hesaplanir.

Yukaridaki islemler, hata belirli bir degerin altinda kalincaya dek tekrar edilir. Yapay sinir
aglari, ilk kez gbren arastirmacilara zor goriinebilir fakat temelde yapilan sey, matris ¢arpimlari
ve tiirev alma gibi islerin tekrarina dayanir. Cogu deneyimli arastirmaci ise, bu kadar basit bir
modelin, problem ¢6zmede bu kadar basarili olabilmesine sasirdiklarini itiraf etmektedirler. Bu
basarnin arkasinda yatani anlamak i¢in, karmagik sistemler bakis acisinin oldukca faydali
olacagin1 diisiiniiyoruz. Sistem diislincesine ge¢gmeden Once, egimle (gradyan) inis
algoritmasinin ya da geri yayilim algoritmasinin basarisindaki simiilasyonun roliinii
vurgulamak istiyoruz. Bu algoritmalar, analitik ¢oziimiin dogrudan bulunamadigr durumda
kullanilan yinelemeli algoritmalardir. Her yinelemede, agirliklar tlirevin rehberliginde
giincellenir. Dolayisiyla bu algoritmalar giiclinii matematigin alanina giren kalkiiliis ve
simiilasyonun alanina giren yinelemenin is birliginden alir.

2.1. Derin Ogrenme Devrimi

Yapay Sinir Aglar1 katmanl bir yapiya sahiptir. Katman sayis1 fazla oldugu derin bir mimari
kullanan yapay sinir aglari ile yapilan yapay 6grenme islemine derin 6grenme adi verilir. Yapay
Ogrenme kavramu, bilgisayarlarin bir problemi ¢cdzmekte 6rnek veri ya da deneyimi kullanacak
bicimde programlanmasi olarak tanimlanmistir (Alpaydin, 2011). Herbert Simon’a gore bir
problemi ¢6zmek biiyiik 6l¢tide problemi dogru temsil etmek ile ilgilidir. Simon’a gore problem
dogru temsil edilebilirse, ¢oziim de goriiniir hale gelmis olur. Yapay Ogrenme her ne kadar
deneyim yani veri lizerinden Oriintii ve kurallar1 bulabilse de problemin dogru temsili i¢in
insana ihtiyag duyar. Yapay &grenmenin bir alt kolu olan Derin Ogrenme ise farkli olarak,
problemin dogru temsilini kendisi bulabilir. Bu yapay 6grenme ¢alismalarinda ¢ok biiyiik bir
dontisime neden olmustur. Derin 6grenme Oncesinde dogal dil isleme calisan bir
arastirmacinin, gdriintii isleme calismas1 pek miimkiin degildi. Oznitelik ¢ikarimi ya da dogru
temsil problemi aragtirmacilar agisindan bir tiir bariyer islevi goriiyordu. Ciinkii bir disipline
0zel bilginin transferi olduk¢a zahmetliydi. Derin 6grenme bu bariyeri ortadan kaldirdi.
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Derin 6grenmedeki katmanli yapida, ilk katmanlar en basit 6znitelikleri otomatik bir bigimde
cikarirken, sonraki katmanlar hiyerarsik bir bi¢imde basitten daha karmasiga dogru {ist seviye
oznitelikleri ¢ikarabiliyor. Ozel bir yapay sinir ag1 olan, Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) ile
yapilan goriintii islemi drneginde bu durum en net sekilde goriilmektedir. Ornegin yiiz tanima
probleminde, ilk katmanlar kenar, ¢izgi gibi basit sekilleri algilarken sonraki katmanlar goz,
burun, dudak gibi formlar1 algilayabiliyor ve en sondaki katman bunlar1 birlesimi olan yiizii
segebiliyor.

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) piksellerden olusan bir resimdeki, piksellerin komsulari ile ilgili
alansal iliskilerini otomatik olarak yakalama iizerine kuruludur. Ozellikle dogal Isleme alaninda
kullanilan, Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN)’ler ise bir kelimenin ne oldugunu, 6ncesinde gelen
kelimelerden ¢ikarir. Genel olarak CNN’ler alansal ya da mekansal komsuluk iliskisini
kullanirken, RNN’ler zamansal sekans iliskisini kullanir. Bir sonraki boliimde daha detayli
deginecegimiz Kompleks Sistem yaklagiminin temelinde pargalardan ziyade, parcalar
arasindaki iliskiler yatar. Dolayisiyla Kompleks Sistem ve Yapay Ogrenme tahmin edilenin cok
Otesinde ortakliklara sahiptir.

2.2. Verinin Onemi

Daha onceleri karmagik ve zor problemleri yapay dgrenme ile bilgisayarlara ¢ézdiirmek icin
yepyeni algoritmik yaklagimlara ihtiya¢ duydugumuza inaniyorduk. Gelismeler gosterdi ki
yepyeni bir yaklagimdan ziyade, biiyilkk miktarlardaki veriyi halihazirda elimizde olan
modellere dogru sekilde dahil etmek basarimizi oldukea arttirabiliyor (Cetin, 2020). Ozellikle
Derin Ogrenme modelleri veriye ag modellerdir. Ne kadar veri artarsa, basar1 da o kadar artar.
[ste tam da bu nedenle, yeni ¢agmn petrolii veridir. Veri, sinyal arti giiriiltii olarak
diistiniilmelidir. Ham veri i¢indeki degerli ve anlaml bilgiye sinyal, geri kalana ise giiriiltii
deriz. Onemli olan, veri isleme ile veriyi giiriiltiiden temizleyerek degerli sinyali elde
edebilmektir (Cetin & Gilindogmus, 2019). Bugiiniin en modern derin 6grenme mimarileri bile
oncelikli olarak 6n egitim dedigimiz asamada daha fazla egitim verisine ihtiya¢ duyar. Fakat
ancak ince ayar ile adlandirilan ikinci asamada, egitilmis model az veri ile yeni bir gorevi
tamamlayabilir hale gelir. On egitim asamasindakinden sonra gelen bu ince ayar agsamasi, bir
nevi algoritmalar aras1 6grenim aktarimidir.

3. Sistem Diisiincesi

En basit tanimiyla, birbiriyle iliskide olan elemanlar topluluguna sistem denir. Sistemleri
dogrusal sistemler ve dogrusal olmayan sistemler diye ikiye ayirmak miimkiindiir. Dogrusal bir
sekilde bir araya gelmis pargalarin olusturdugu sistemlere Tiirk¢e’de dizge diyebiliriz. Fakat,
dogrusal olmayan yani karmasik ya da kompleks bir bigimde bir araya gelmis parcalar biitiiniine
birge demek gerektigini diisiiniiyoruz.

Birge: Belirli bir amaca ulasmak i¢in, 6zel bir bicimde, bir araya gelen ¢ok sayidaki bilesenin
olusturdugu biitline birge denir.

Zuhur: Sistemi olusturan pargalarin karsilikli etkilesimi ile ortaya ¢ikan art1 giig/is yapabilme
yetenegi.

Dogrusal sistemler, f(ax + by) = af(x) + bf(y) seklinde ifade edilebilir. Dogrusal bir
sistemde, biitlinli ¢ozmek ile biitlinii olusturan pargalari tek tek ¢6zmek ayni seydir. Dolayisiyla
dogrusal sistemler anlasilmasi kolay, tahmin edilebilir sistemlerdir. Girdideki ufak bir degisim,
ciktida da ufak bir degisime neden olur. Tiim bir kalkiiliis bu gozleme dayanir. Ne var ki,
dogrusal olmayan bir sistemde girdideki degisim, ¢iktida beklenmedik degisimlere yol agabilir.
Espriyle karigik bir iki 6rnek vermek gerekirse, bir kediyi kdseye sikistirirsaniz kagmaya
calisacaktir. Daha ¢ok {izerine giderseniz, daha ¢ok kagacaktir. Fakat bir noktadan sonra, eger
sikistirmaya devam ederseniz, kagmak yerine size saldirir. Kedileri tanimayanlar i¢in bu ¢ok
sagirtici olabilir. Simdi de bir hiikiimdarin halktan aldig1 vergileri arttirdigi durumu diistinelim.
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Vergiler ilk birkag¢ kez arttiginda halk perisan olup aglasir. Ama bir noktadan sonra, vergiler
artmaya devam ederse halk oynamaya baslar. Bu davranis degisikligi, girdideki degisimin
c¢iktida orantili bir degisime yol actig1 dogrusal sistemlerden beklenmeyen bir durumdur. Ayni1
seyi yapip farkli sonuglar beklemek, dogrusal olmayan sistemlerin karakteridir. Kontrolii zor
olan bu sistemlerden bilim bugiine kadar uzak durmayi tercih etmistir.

Birge’yi parcalara ayirirsaniz sistemin birligi bozulur ve biitiine ait islev yok olur. Dizgeyi
parcalara ayirmak ise islev kaybina neden olmaz. Bati uygarliginin bir iiriinii olan pozitif
bilimin temeli, analitik diisiincedir. Bu bakis agisina gore, biitiin kendini olusturan daha basit
parcalara bakarak anlasilabilir. Bu yaklasim, ¢ogu zaman ise yarasa da pargalar arasindaki
iliskiyi yok saydigi anda gercek hayattaki birgok sistemi anlama da yetersiz kalir. Ornegin,
atomlar hakkinda bilinebilecek her seyi bilmek, atomlardan meydana gelen tek hiicreli bir
canliyr anlamaya yeter mi? Baska bir evrenden gelip ilk defa hidrojen ve oksijen goriiyor
olsaydik, onlarin bilesiminden ortaya ¢ikan suyun akiskanlik 6zelligine sahip olacagini tahmin
edebilir miydik? Akiskanlik, canlilik, biling ve benzeri zuhur eden birgok 6zellik, birge’yi
olusturan parcalarda bulunmaz ama biitiinde ortaya ¢ikar. ilkokuldan {iniversiteye tiim bir
egitim sistemi diinyanin karmagikligin1 gérmezden gelen indirgemeci bir anlayisa gore dizayn
edilmis durumdadir. Bunun sebebi dogrusal olmayan sistemleri ¢alismada matematigin yetersiz
kalmasidir. Gerg¢ek hayatin karmasikligi ile bas edebilecek yeni bir bilimsel araca ihtiyacimiz
vardir. Bu arag bilgisayarin artan giiclinii kullanan etmen temelli modelleme ve simiilasyondur.
Bu yeni bilimsel yaklagim genel olarak karmasik sistem yaklasimi olarak adlandirilmaktadir
(Cetin & Bingol, 2015).

Kompleks Sistemler, kendi kendini oOrgiitleyebilen ve degisen sartlara uyum gosterebilen
organik sistemlerdir. Internetten ekonomiye, beyinden hayvan siiriilerine kadar bircok farkli
sistem, merkezi bir planlayicis1 olmadan, nispeten basit kurallar1 takip eden ¢ok sayidaki
islemci birim’in birbiriyle olan yogun etkilesimi ve geribildirimleri neticesinde ortaya ¢ikar.

Sekil 2. Bilgisayim, Yapay Zeka ve Karmagik Sistemler

Bilgisayar Mihendisligi Yapay Ogrenme Karmasik Sistemler
0 ©

Tarif edebildigimiz her Veri ve tahmin arasindaki Butln, pargalarin

seyi programlayabiliriz hatayi minimize eden hipotez toplamindan fazladir

Karmagik sitemler yaklagiminin o6zellikle sosyal bilimlerde gittikce artan bir sekilde
kullanildigina tanik oluyoruz (Cetin & Bingol, 2014). Fakat bu yaklasimin, karmasikligi
katlanarak artan diinyamizda giderek biitiin bilim dallarina yayilacagina inaniyoruz. Ozellikle
yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, siirli optimizasyonu gibi temel yapay zeka
algoritmalarinin etmen-temelli modellemedeki kokleri ve karmasik sistemler ile baglantilarinin
daha derinden irdelenmesi gerektigini diisiiniiyoruz. Ornegin, yayinladigimiz bir ¢alismada, o
sekilde programlanmamalarina ragmen evrimsel siirecte nesiller zararli ajanlara karsi
belleklerini arttirmalar1 gerektigini kendileri buldular (Cetin & Bingol, 2016). Bahsi gegen
caligmada, mahk(im ikilemi oynayan etmenler, evrimsel siirecin sonunda kendiliginden adeta
bir bagisiklik mekanizmasi gelistirdi. Ve bu zuhur eden bir mekanizma olarak ortaya ¢ikti.
Kullandigimiz genetik algoritma, bu sonucun ortaya ¢ikmasinda biiyiik bir rol oynadi. Uzerinde
calistigimiz yeni bir ¢aligmada, parametre optimizasyonunu geri yayilim algoritmasi yerine
genetik algoritmalar ile yapan ve bu sayede agin yapisini kendisi dizayn edebilen hibrit bir
yapay sinir agi iizerine calisiyoruz. Agin sabit katmanli yapisina dokunulmadan, bu tiir
caligmalar yapildigini biliyoruz (Lehman & Miikkulainen, 2013). Agmn kendi kendisini
organize ettigi yapay sinir aglarina bir sonraki boliimde deginecegiz. Sekil 2’de goriilmekte
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olan bilgi sayim, yapay 6grenme ve karmasik sistemler yaklagimlarinin evreni anlamak igin
bize birbirini tamamlayan bakis acilar1 kazandiracagini diislinliyoruz.

Yapay zeka, yapay 6grenmeyi yani istatiksel makine 6grenmesini de kapsayan oldukga genis
bir konu. Kompleks sistemler ile baglanti kurulabilecegimiz en heyecanlandiran konulardan
biri kolektif zeka algoritmalaridir. Bu algoritmalar genel olarak dogadan esinlenen algoritmalar
oluyor. Mesela karinca kolonisi algoritmasi yardimiyla en kisa yol problemini ¢oziilmektedir.
Genetik algoritmalar ile planlama ve optimizasyon problemlerini ¢oziilebilmektedir. Bir
sonraki boliimde detaylandiracagimiz Kendi Kendine Orgiitlenen Haritalar yardimiyla verinin
boyutunu azaltmak ve anomali tespit etmek miimkiindiir. Kolektif zeka ile, basit etmenler
birlikte ¢alisarak zor problemleri kendiliginden ¢6zme yetisi gosterebilirler. Biiyiik bir problem,
beklenmedik sekilde kiiciik ajanlarin birlikte ¢alismasi ile ¢oziilebilmektedir. Kompleks sistem,
yapay zeka ve veri biliminin kesigiminde bulunan bu dogadan esinlenen algoritmalara daha ¢cok
onem vermek gerektigini diislinliyoruz.

4. Kendi Kendine Orgiitlenebilen Haritalar (SOM)

Kendi Kendine Orgiitlenen Haritalar beyinin yasamsal ¢alisma yapilarindan biri olan islevsel
yakinlik diizenlenisini taklit eden bir algoritmadir. Viicudumuzda birbirine yakin olan
organlarla ilgilenen beynimizdeki néronal yapilar da birbirine yakindir. Viicudumuzdaki
uzamsal yakinlik, beynimizde de karsilik bulur (Schultz, 2001). Ornegin ayak ve ayak tabani
ile ilgili sinir hiicreleri beyinde uzamsal olarak birbirine yakin bulunan hiicresellerdir. Teuvo
Kohonen 1981 yilinda, bu yakinlik iligkisini modelleyen bir yaklagim olan Kendi Kendine
Orgiitlenen Haritalar’1 gelistirdi ve bilim diinyast ile paylasti.

Sekil 3. Kendi Kendine Orgiitlenebilen Haritalar

Kendi Kendine Orgiitlenen Haritalar } \

2 Boyutlu Izgara Agi Veri

X0

‘ .

A e X3

1
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Haritalama: 2 Boyuttan Gok Boyuta
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Kendi Kendine Orgiitlenen Haritalar, tiirev alarak hata diizeltme yaklasimi yerine Kompleks
Sistem arastirmacilarinin asina oldugu bicimde, birbiri ile iligkili néronlar arasinda yarigmaci
bir 6grenme yaklasimini benimser. Bu 6grenme modeli tamamen veri odakli denetimsiz bir
O6grenme modelidir. Denetimsiz 6grenme, ¢ikt1 verisi olmadan sadece girdi verisinin elimizde
bulundugu daha zor bir problemdir.

Noronlari, etmen temelli modellemedeki etmenler gibi diisiinebiliriz (Cetin & Bingdl, 2015).
Sekil 3’te goriildiigii gibi, noronlar genellikle 1zgara tipi bir ag yapisi i¢inde bulunur. Kose ve
kenardaki noronlar hari¢, her néronun 8 komsusu bulunur. Noronlarin 1zgara aginda kendi
koordinatlar1 ve komsular1 bulunmaktadir. Ayni zamanda her néronun haritalandig1r ¢ok
boyutlu bir agirlik vektdrii daha bulunur. Dolayisiyla, her ndronun 2 boyutlu ndronal bir
koordinati ve eslendigi ¢cok boyutlu bir agirlik vektorii bulunur. Noron bu agirlik vektoriinden
sorumludur. Beynimizdeki ger¢cek noronlarin, viicudumuzdaki ger¢ek organlardan sorumlu
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olmasii taklit eden bir modelleme yapilmistir. Kendi Kendine Orgiitlenen Haritalar
algoritmasinin genel semas1 asagidaki gibidir.

o Agirlik vektorlerine baslangic degerlerini ver
e Dongii icinde
o Rastgele bir veri noktasi x; se¢
o Biitlin néronlarla mesafesini 6l¢
o (En kisa mesafeye sahip) Kazanan néronu belirle
o Kazanan néron ve komsularinin agirlik vektorlerini x;’ye daha yakin olacak sekilde
giincelle

Yukarida tarif edilen algoritma yardimi ile, baslangigta noronlarin sorumlu oldugu agirlik
degerleri rastgele atanir. Tamamen veri odakli olan bu algoritmada, rastgele bir veri noktasi x;
secilir. Ve bu veri noktasina en yakin olan agirlik degerine sahip olan ndron belirlenir. Bu ndron
kazanan nérondur. Kazanan néron ve onun 1zgara tipi agdaki komsu néronlarinin agirlik degeri,
bu veri noktasina daha yakin hale gelecek sekilde giincellenir. Kazanan néron ve komsulari cok
boyutlu veri uzayinda adeta veri noktasi x;’ye dogru cekilir.

Sekil 4. Veri Topografyasi

Her farkli (mavi, turuncu ve yesil renkteki) veri noktasi, (siyah renkteki) noronlarin agirlik
degerlerini kendi lizerine dogru biraz daha c¢eker. Noron agirliklari, adeta konuldugu kabin
seklini alan bir su gibi, ¢cok boyutlu verinin gizli topografyasina uyum saglar (Sekil 4).

Bu tekrar eden dongiideki amag, beynimizdeki yerel bir bolgede bulunan noéronlarin benzer
islev gérme ozelligini taklit etmektir. Kendi Kendine Orgiitlenen Haritalar’da beynimizi
simgeleyen 1zgara tipi agdaki komsu noronlar, benzer agirliklara sahip olarak, benzer islev
gorme Ozelligine sahip olur. Boylece 1zgara tipi agda, yerel kiimelenmeler kendiliginden olusur.
Her bir kiime, verideki bir Oriintii grubuna denk gelir. Dolayisiyla ¢ok boyutlu verinin
topografyasi oldugu gibi iki boyutlu 1zgara tipi néronal aga yansitilir. Detaylarina girmeden
kabaca anlattigimiz bu yaklagim, boyut indirme, gorsellestirme, kiimeleme, anomali tespiti gibi
bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

5. Anomali Tespiti

Anomaliler, diizenliligi bozma amaciyla iiretilmis bir bakima anti-Oriintiilerdir. Beklenene
anlamli bir bigimde aykir1 degerlere sahiptirler. Her giiriiltii bir anomalidir, ama her anomali
bir giiriiltii degildir. Giiriiltii yanlislikla kaza sonucu tiretilmistir. Anomali ise belirli bir amaca
yonelik bilingli olarak iiretilmis de olabilir. Normal veriler ve anomaliler arasindaki en temel
fark niceliktir. Anormal veriler olduk¢a seyrekken, normal veriler ezici cogunluga sahiptir.

Yapay O0grenme kavrami, bilgisayarlarin bir problemi ¢ézmekte 6rnek veri ya da deneyimi
kullanacak bicimde programlanmasi olarak tanimlanmistir (Alpaydin, 2011). Yapay 6grenme
algoritmalar1 genellikle, veri igindeki diizenlilikleri ve Oriintiileri yakalamaya odaklanir. Peki
diizen yikicilar, ¢izginin disindakileri, aykirt degerleri yani anomalileri nasil yakalanabilir? Bu
1§ i¢in, K-Sigma (Cetin & Tasgin, 2020), Isolation Forest (Liu vd., 2008) gibi ¢ok cesitli
yontemler mevcuttur. Biz bu calismada Kendi Kendine Orgiitlenen Haritalar’ i anomali tespiti
icin nasil kullanilabilecegine kisa bir bakis yapmak istiyoruz.
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Sekil 4’te goriildiigl gibi, 2 tane ters yarim ay bi¢ciminde olan dogrusal olmayan bir verinin
topografyasina, siyah renkle gosterilen noronal 1zgara aginin iterasyonlar neticesinde nasil
serildigini gormekteyiz. Bu asamadan sonra, her bir néronun agirlik degerleri 1zgara tipi agdaki
komsularinin agirlik degerleri ile karsilastirilir. Komsu ndronlar arasi ortalama mesafesi en
yiiksek olan noronlar, potansiyel anomali merkezleridir. Ciinkii algoritma bu mesafeyi veri
odakl1 bir bi¢imde kiigiiltme {lizerine kuruludur. Sekil 4’teki en sagdaki gorselde, (9,9), (0,9),
(0,6), (0,0) koordinatlarina sahip noronlarin fark edilir bigimde disarida kaldigini1 gérebiliyoruz.
Bu noronlara atanan veri noktalari, veri igindeki potansiyel anomali noktalar1 olarak tespit
edilecektir.

Hayatin her alaninda ender rastlanan, beklenmeyen sira dist olaylarla karsilagabiliriz. Nassim
Taleb bu tiir olaylari, yani anomalileri, siyah kugu olarak niteliyor (Taleb, 2007/2008). Taleb’e
gore simdiye kadar etrafimizda gordiigiimiiz tiim kugularin beyaz olmasi nedeniyle, siyah bir
kugunun var olabilecegini hayal etmememiz olduk¢a zordur (Hogarth vd., 2012). Siyah kugu
ile karsilasmanin, diger bir ifadeyle beklenmeyen bir duruma maruz kalmanin yikict sonuglari
olabilir. Bu durumu kavramak i¢in Bertrand Russell’in Tiimevarimcit Hindi Hikayesi’ni
hatirlamak faydali olacaktir (Russell, 1912/2017). Bu hikayede, yemi her giin aksatilmadan
verilen bir hindinin insanin dost olduguna dair inanc1 her gegen giin daha da pekismektedir.
Siikran Giinii geldiginde, elinde yem yerine bigak ile gelen insani gordiigii zaman, hindi
gecmise bakarak gelecek tahmininde bulunmanin fena halde yaniltici oldugunu anlar. Fakat
artik hindi i¢in ¢ok gectir. Ana soru: Hindi agisindan bakildiginda kelimenin tam anlamiyla
diizen yikict bu olay gercekten tahmin edilemez bir olay miydi? Yapay Ogrenme
mithendislerinin, Russell’in tiimevarimer hindisinin durumuna diismemesi i¢in ne yapmasi
gerekiyor?

Veri zenginlestirme ya da veriyi ¢esitlendirme, bizi hindinin diistiigli tuzaktan kurtarabilir.
Modelimize, yem ile birlikte hindiyi besleyen insanin davranislarindaki degisimi de 6l¢menin
ve eklemenin bir yolunu bulmamiz gerekmektedir. Ayrica, cevredeki diger veri kaynaklari ile
kendi verimiz arasinda iligki kurmak da faydali olacaktir. Daha 6nceki yillarda, gevredeki farkl
hindilerin basina neler gelmisti?

Insan dogas1 geregi siyah kugulari tanimak i¢in programlanmamustir ve hayatin dogrusal
iligkiler ile ilerledigine inanmay1 ister. Aksi takdirde hayat dayanilmaz olacaktir. Hayatin
karmagikligina g6z kapamayi isteriz. Ders kitaplarimiz bile, sadece bas edebildigi dogrusal
sistemleri anlatir. Halbuki ne tarih ne toplum ne de bagka bir kompleks sistem asamalar halinde
diiz ve piiriizsiiz bir sekilde ilerler. Varligin1 hissettirmeyen kiiciik degisimler birikerek, ani
kirilmalara ve seviyeler arasi sigramalara neden olur. Bu nedenle dogrusal olmayan, kompleks
sistemler bakis agis1 gelistirmemiz gerekmektedir. Bugiiniin ve 6niimiizdeki on yilin bilimi veri
bilimidir. Ama bu bilim dali gelecegin bilimi olan karmasik sistemler ile birlestirilmelidir.

6. Sonuc¢

Bu caligmada, ¢cok onemli olduguna inandigimiz bilgi sayim, veri bilimi, yapay zeka ve
karmasik sistem yaklagimlarmi Tiirk bilim diinyasinin dikkatine sunmay1 hedefledik. Bu
calismadaki amacimiz, farkli yaklagimlarinin evreni anlamak igin bize birbirini tamamlayan
bakis acilar1 kazandiracagin1 vurgulamaktir. Bu yaklasimlara yapilan elestiriler iki baslikta
toplanmaktadir. Birincisi, yapay 6grenmede, ¢ogu zaman, problemin kaynagini derinlemesine
kavramadan, o probleme ¢6ziim getirmekle yetinilmesidir. Bu ¢alismada bu elestirinin o kadar
da dogru olmadigini, RNN, CNN ve SOM algoritmalarmin verideki iligkileri yakalama
konusunda ne kadar basarili oldugunu anlatmaya calistik. ikinci elestiri ise, Kompleks
Sistemler disiplinine yapilan bir elestiriydi. Kompleks Sistemler evrendeki sorunlarimizla ilgili
bize derin bir kavrayis, giiclii bir sezgi, sagladig1 halde problemlere ¢6ziim getirmekte simdilik
biraz zorluk cektigine dair bir elestiriydi. Bu elestiri cevap vermek icin de esas itibari ile
denetimsiz bir derin 6grenme modeli olan Kendi Kendine Orgiitlenen Haritalar’1 ayrmtili bir
sekilde inceledik. Bu algoritma Kompleks Sistem arastirmacilarinin asina oldugu bigimde,
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birbiri ile iliskili néronlar arasinda yarigsmaci bir 6 grenme yaklasimini benimser. Néronlar kendi
kendine organize olarak, konuldugu kabin seklini alan bir su gibi, ¢ok boyutlu verinin gizli
topogafyasina uyum saglar.

Karmagiklig1 giderek artan sorunlarla bogusan diinyamizda birbirini tamamlama potansiyeli
cok yiiksek, bu disiplinleri birbiriyle bulusturmak yoniinde adimlar atmali, calistaylar
diizenlemeli ve Santa Fe’ye benzer enstitiiler kurmaliyiz. Bu yonde atilacak her adimin ¢ok

degerli olduguna inaniyoruz. Sizleri de Karmasik Sistemler ve Veri Bilimi toplulugumuza
bekleriz (KaVe, 2017).
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