


Derin ogrenme ile egitilmis yapay zeka uygulamalan,
ginlukhayatmazin bir parcasi oldular.

Driinti tanima konusunda cok hasanhiar.

Lorintiue konusma da dahil olmak iizere her tiirlii
ueriyi Siniflandirabiliyoriar.

Oiomatiktelefon sistemierinden,

ptonomaracliari inare etmeye ve hastalara

1eshiS Koymaya kadarpek cok alanda kullaniliyoriar.
Ancak yakin zamanlarda yapilan arastirmalar,
flerinogrenme ile egitiimis yapay zeka
uygulamalarini kandirmak icin irdilerde ufak tefek
gegisiklikieryapmaninbile yeterli oldugunu gosterdi.

Yapay zeka

ygulamalariolmayan seyleri gorebiliyor ve
amamen dogal fotograflarda bile hekienmedik
hatalar yapabiliyoriar.




erin sinir aglart (DNN), katmanlar halinde or-

ganize olmus dijital noronlardan olusur. Her bir

katmandaki noronlar kendisinden bir dnceki ve

bir sonraki katmandaki noronlarla karmasik bi-
cimlerde baglantihdir. Bir katmandaki néronlar bir 6nceki
katmandaki néronlardan gelen bilgiyi isler, buldugu sonu-
cu bir sonraki katmandaki belirli noronlara iletir.

Girdi Katmani

Gizli Katmanlar

Derin sinir aglarinin
bir érnegi

Her bir néronun bilgiyi isleme bicimi 6grenme sireci
sirasinda sekillenir. Ornegin bir derin sinir agina cesit-
li hayvanlari siniflandirmayi 6grettigimizi diastnelim.
Baslangicta her bir nérona rastgele komutlar verilir ve
cesitli hayvan resimleri gosterilmeye baslanir. Ornegin
gosterilen ilk resmin bir aslan fotografi oldugunu du-
stinelim. Yapay zeka uygulamasinin, her bir norona ve-
rilen rastgele komutlarla bu resimdeki hayvanin aslan
oldugunu tespit etme ihtimali pratikte sifirdir. Dolayi-
siyla derin sinir aginin yaptigi tahmin biytk olasilikla
yanlis olacaktir. Uygulamaya yaptigi tahminin yanlis
oldugu soylenir ve dogru tahmin yapacak bicimde no-
ronlara verilen komutlar optimize edilir. Uygulama bir
kez daha ayni fotografla karsilastiginda fotograftaki
hayvanin aslan oldugunu kesinlikle dogru tahmin ede-
cektir. Daha sonra uygulamaya icinde baska bir hayvan,
Ornegin bir ayi, olan yeni bir fotograf gosterilir ve yine
resimdeki hayvani siniflandirmasi istenir. Uygulama-
nin, her bir nérona verilen, belirli bir fotograftaki hay-
vani aslan olarak siniflandirmasi icin optimize edilmis
komutlarla bu hayvani da dogru olarak siniflandirmasi
beklenemez. Dolayisiyla uygulama buytk olasilikla yine
yanlis tahmin yapacaktir. Uygulamaya yine yanlis tah-
min yaptigi sOylenir ve néronlara verilen komutlar bu
fotograftaki ayiyr da dogru siniflandiracak bicimde ye-
niden optimize edilir. Bu slreg, ¢ok cesitli hayvanlarin
cok sayida fotografiyla binlerce, milyonlarca kez tekrar
edilir. Egitim slreci tamamlandiginda, kendisine gos-
terilen fotograflardaki hayvanlarin hangi tlr oldugunu
cesitli olasiliklarla tahmin eden bir yapay zeka uygula-
masi ortaya cikar. Ornegin bdyle bir uygulamaya icinde
daha once hic¢ karsilasmadigi bir hayvan bulunan bir
fotograf gosterdiginizde, size sOyle bir cevap verebilir:
Resimdeki hayvan %95 olasilikla gergedandir.

Cikti Katmani



Yapay zeka tarafindan rakam olarak algilanan cesitli gériintiiler.
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Yapay zeka tamamen parazitten olusan resimlerin (solda) ya da soyut resimlerin (sagda) icinde olmayan seyler gorebiliyor.

kizilgerdan cita armadillo kizil panda

kral penguen

deniz yildizi

beyzbol topu

elektrogitar

kirkayak tavus kusu jackfruit baloncuk

Orijinal resimler (solda),
resimlere eklenen parazit (ortada),
resimlerin parazit eklendikten sonraki halleri (sagda).

insan gozii orijinal resimler ve parazitli resimler
arasindaki farki algilayamiyor.

Ancak orijinal resimler yapay zeka tarafindan
dogru siniflandirildigr halde

parazitli resimler yanlis siniflandiriliyor.

Derin 6grenme, yapay zekaya bir seyler 6gretmenin
tek yolu degil. Ancak baska yontemlere gore cok
daha hizli bir bicimde 6grenmeye imkan vermesi
sebebiyle cok yararli bulunuyor ve siklikla tercih
ediliyor. Derin 6grenmenin uygulama alanlari ara-
sinda konusma algilama sistemlerinden, goruntu
tanima sistemlerine, yeni ila¢ kesfinden kanserli
hlcreleri tespit etmeye kadar pek cok sey sayilabilir.

vagon

uzaktan kumanda

tavus kusu

gri papagan
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Yapay zeka tarafindan yanlis siniflandirilan gesitli goriintiiler.

dikili tas Gizgi roman ecza dolabi yarik araba tekerlegi klavye sag kurutma cevirmeli telefon
makinesi
tlifek steteskop dijital saat futbol topu simit firlldak ¢apraz bulmaca kum torbasi
kirek elektrikli sipurge akordiyon tornavida fotokopi makinesi cilek kiremit cati kar maskesi
karyola Afrika bukalemunu deniz yilani toka yuvarlak solucan okul tasiti mizika trafik lambasi
projektor direk spot lambasi yesil yilan meyveli tath volkan tel 6rgl kral kelebegi




Derin 6grenmeyle egitilen yapay zeka uygulamalari her
ne kadar pek ¢ok alanda basarili olsa ve hatta bazi isleri
insanlardan daha iyi becerse bile bu durum mikemmel
olduklarr anlamina gelmiyor. Son yillarda yapilan ¢alisma-
lar, derin 6grenme ile egitilmis yapay zekd uygulamalari-
nin ¢ok basit hatalar yapabilecegini ve kolaylikla kandiri-
labilecegini gosterdi.

Yapay zekdanin nasil kandirilabilecegiyle ilgili ilk makale,
Google arastirmacilarindan Christian Szegedy ve arka-
daslari tarafindan 2013 yilinda yayimlanmisti. Arastirma-
cilarin yaptigi calismalar, herhangi bir gorinti Gzerinde
ufak tefek oynamalar yaparak DNN’leri yanlisa surtkle-
menin miimkiin oldugunu gésteriyordu. Ornegdin bir hay-
van resmini alip bazi piksellerde ufak, sistematik degisik-
likler yaparak yapay zekayi gordligiiniin aslinda bir araba
fotografi olduguna ikna etmek miimkiindii. Ustelik bu
durum belirli bir yapay zeka uygulamasinin egitimindeki
eksikliklerden de kaynaklanmiyordu. Uzerinde oynamalar
yapilmis resim, tamamen farkli verilerle egitilmis herhan-
gi baska bir yapay zeka uygulamasi tarafindan da yanlis
siniflandiriliyordu.

sincap deniz aslani (%99) yusufcuk bocegi rogar kapagi (%99)

Bir yil sonra Anh Nguyen, Jason Yosinski ve Jeff Clune,
yapay zekdya olmayan seyleri gordiirmenin de mimkin
oldugunu gosterdi. Ornegin derin 6grenme ile egitilmis
yapay zeka uygulamalari, soyut dalgali cizgilerin icinde
elektronik gitarlar ya da tamamen parazitli (her bir pik-
seli rastgele renklere boyanmis) resim dosyalarinin icinde
tavus kuslari gorebiliyordu.

Daha sonralari DDN’lerin yaptigi farkh tiirlerde baska
hatalar da kesfedildi. Ornegin gecen sene Anh Nguyen
ve arkadaslari bir gortunttdeki nesneleri dondidrmenin
yapay zekadyi yaniltmak icin yeterli oldugunu gosterdi.
Ornegin yapay zeka uygulamalari farkli acidan cekilmis
“Dur” isareti levhalarini gtlle ya da raket olarak siniflan-
dirabiliyordu.

Gectigimiz sene icinde Dan Hendrycks ve arkadaslari
Gzerinde hicbir oynama yapilmamis, tamamen dogal go-
rantdlerin bile iyi egitilmis yapay zeka uygulamalari tara-
findan yanlis siniflandirilabilecegini gdsterdi. Ornegin yu-
sufcuk bocegini rogar kapagi ya da mantari cubuk kraker
olarak siniflandirmak gibi...

Yapay zeka uygulamalarinin yaptigi hatalar sadece goriin-
tl tanimayla ilgili degil. Verileri siniflandirmak icin derin
sinir aglari kullanan herhangi bir yapay zeka uygulama-
sini kandirmak da miimkiin. Ornegin Sandy Huang ve
arkadaslari, 2017 yilinda, goruntulerdeki birkac pikselde
ufak tefek degisiklikler yaparak Atari oyunlari oynamak
icin egitilmis DNN’lere oyun kaybettirmeyi basardi.
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Yapay zeka tarafindan yanlis siniflandirilan gesitli goriintiiler.

Tibet teriyeri altin av képegi Brittany spanyel Kutup tilkisi goril
sempanze yilan baligi sirt cantasi bikini kaya evleri
sekerleme sera INENG flize parkmetre

fotokopi makinesi ekran futbol topu kronometre kravat




sSoruniarve
Coziimler

Derin sinir aglarini gti¢li yapan sey cok katmanli olmalari
ve bu sayede verilerdeki ¢esitli ortintileri kolaylikla algila-
yabilmeleridir. Ancak bu durum derin sinir aglarinin ayni
zamanda siniflandirdiklari nesnelerin en belirgin ozellik-
leri hakkinda bir fikir edinmelerini de zorlastirir. Ornegin
bir insan icin bir kusun en belirgin 6zelligi gévde sekli ve
Ozellikle de kanatlaridir. Ancak kuslari siniflandirmak icin
egitilmis bir yapay zekd uygulamasi icin arka plandaki
renkler de en az kanatlar kadar onemli olabilir. Verilerdeki
ufak tefek degisiklikler sebebiyle hata yapmalarinin 6n(-
ne ge¢menin bir yolu, yapay zeka uygulamalarini daha iyi
egitmek olabilir. Uygulamalari hataya sirikleyen 6rnekler
egitimlere dahil edilerek daha az hata yapmalari saglana-
bilir. Ancak bazi arastirmacilara gore, derin sinir aglarini
belirli tirden saldirilar karsisinda hata yapmalarini engel-
leyecek bicimde egitmek, baska tiirden saldirilar karsisin-
da daha savunmasiz kalmalarina sebep olabilir.

Daha iyi bir ¢6zim, derin sinir aglarinin kullandigi algo-
ritmalari, cesitli matematiksel kisitlar koyarak, verilerdeki
ufak degisikliklerden etkilenmeyecekleri sekilde diizenle-
mek olabilir.

Derin 6grenme ile ilgili en temel sorunlardan biri algiladik-
lar1 goriintiileri anlamamalari. Ornegin, bir yapay zeka uy-
gulamasi, Gzerine birkag kisa ¢izgi eklenmis bir “Dur” isare-
tini“45” (hiz sinirt) olarak algilayabiliyor. Bu durumun nede-
ni uygulamanin trafik levhalarindaki harfleri ve rakamlari
algilayip okumamasi, sadece gorunttlerdeki pikseller ara-
sinda gesitli iliskiler kurmasi. Bu sorunun bir ¢ozlimu derin
sinir aglarini “sembolik yapay zeka” ile bir araya getirmek
olabilir. Ozellikle 1950-80 déneminde iizerinde yogun aras-
tirmalar yapilan sembolik yapay zekada makinelere diinya-
nin birbirinden bagimsiz nesnelerden olustugu ve bu nesne-
lerin birbirleriyle hangi bicimlerde ilgili oldugu ogretiliyor.

Uzerine birkag serit eklenmis “Dur” isareti
yapay zeka tarafindan “45” (hiz sinir1) olarak algilaniyor.

Yapay zekanin egitim bicimleri ne kadar gelistirilse ge-
listirilsin, bir uygulamanin kendine dgretilenlerden daha
fazlasini yapmasi beklenemez. Bu ylizden sadece egitim
yontemlerinin degil verilen bilgilerin de zenginlestiril-
mesi gerekiyor. Ornegin farkli acilardan fotografi cekil-
mis “Dur” isareti levhalarini yapay zeka uygulamalarinin
gllleye ya da rakete benzetmesinin sebebi diinyanin (g
boyutlu oldugunu bilmemeleri. Sadece iki boyutlu fotog-
raflara bakarak bu nesnelerin (i¢ boyutlu yapisi hakkinda
bir fikir edinemiyorlar. Yaptiklari hatalar da bu durumdan
kaynaklaniyor. Bu ylizden, gercek ya da sanal ti¢ boyutlu
ortamda egitim vermek yapay zekanin diinyayi daha iyi
kavramasini saglayacaktir.

Yapay zekayi nedensellik (olaylar arasindaki sebep sonug
iliskileri) hakkinda bilgilendirmenin yolu, uygulamalara
deneyler ve kesif yapma imkani vermekten geciyor. Bu-
glin bilgisayar oyunlari oynayan yapay zeka uygulamalari
zaten “sanal ortamda” bu sekilde egitiliyorlar. Uygulama-
lara Once bir “amac” veriliyor, daha sonra uygulama oyu-
nun kurallartyla uyumlu gesitli hamleler yaparak deneme
yanilma yoluyla bu amaca ulasmak i¢in neler yapmasi ge-
rektigini 6greniyor.

Gercek dliinya sanal ortamdan ¢ok daha zengindir. Bugtin
Berkeley’deki Kaliforniya Universitesinden arastirmaci-
lar bir robotik kol yardimiyla derin 6grenme yontemiyle
yapay zekdyi aletler kullanmasi icin egitiyorlar. Robot,
kendisine verilen alet kutusundaki aletleri eline aliyor, in-
celiyor ve ne ise yaradiklarini anlamaya calisiyor. Bu tarz
bir egitim, yapay zekdya sadece iki boyutlu fotograflarla
ogrenebileceginden ¢ok daha fazlasini veriyor.

35



Su an icin robotlara gercek diinyada egitim vermekle ilgili
en 6nemli sorun bu egitim slirecinin sanal ortamdakine
gore ¢ok yavas olmasi. 2017 yilinda Alpha Zero isimli bir
yapay zeka uygulamasi sadece bir giin icinde Go, satrang
ve shogi (bir tiir Japon satranci) 6grenmis ve bu sirada
sanal ortamda 20 milyondan fazla antrenman maci yap-
mistl. Bir robotun gercek diinyada 20 milyon antrenman
magI yaparak egitilmesiyse neredeyse imkansizdir.

Yapay zekayi gercek diinyada egitmek icin, tipki insanlar
gibi, daha az veriyle 6grenmelerini saglamak gerekiyor.
Bir bebegin, bir hayvanin aslan mi yoksa kaplan mi ol-
dugunu o6grenmesi icin milyonlarca aslan ve kaplan fo-
tografi gérmesi gerekmez. Sadece birkag 6rnek yeterlidir.
Cunkd daha onceden pek ¢ok canli gormustir ve bir tir
canhyi diger trdeki canlilardan ayiran ozellikleri fark et-
mekte zorlanmaz.

Yapay zekayi daha hizl egitmek icin daha 6nceki tecriibe-
lerden edindigi bazi ya da biitiin bilgileri yeni gorevlere
aktarmasi saglanabilir. Ornegin bir hayvan tiir(inii tani-
masl icin egitilmis derin sinir agindaki govde bicimini ta-
niyan kisimlar, baska bir hayvani tanimak igin verilecek
yeni bir egitim sirasinda yararli olabilir. Ancak bu yakla-
sim her durumda gecerli degildir. Ornegin bir derin sinir
agini satrang ya da bri¢ oynamak icin egitebilirsiniz. An-
cak ikisini ayni anda oynayamaz. Birbirinden tamamen
farkli kurallara sahip bu iki oyundan birini 6grenebilmesi
icin digerini tamamen unutmasi gerekir. Yapay sinir agla-
ri, insan beyinleri gibi hafizalara sahip degildir.

Buglin yapay zekayi egitmek icin kullanilan derin 6gren-
meyle ilgili derin sorunlar var. Verilerdeki ufak tefek oyna-
malar beklenmedik hatalar yapmalarina sebep olabiliyor.
Hatta olmayan seyleri gorebiliyor, farkli acilardan ¢ekilmis
fotograflari ¢ok yanlis bir bicimde siniflandirabiliyor, ol-
mayan hastaliklari teshis edebiliyorlar. Yapay zeka gln-
Itk hayatimizda giderek daha ¢ok yer ediyor. Dolayisiyla
bu ve benzeri hatalar gelecekte 6nemli sorunlara sebep
olabilir. Ornegin otonom araclarin sabote edilmesi ya da
onemli bir gorevi Ustlenen bir yapay zeka uygulamasinin
hacklenmesi mamkdn.
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Bugln icin derin 6grenme ile ilgili sorunlarin net bir ¢6zu-
mu yok. Bu durumun en énemli nedenlerinden biri konu
ile ilgili kuramsal calismalarin azligi sebebiyle sorunlarin
kaynagini tespit etmenin zorlugu. Ortaya ¢ikan sorunlari
¢ozmek icin, sonucun ne olacagini bilmeden, cesitli seyle-
ri denemek gerekiyor.

Gelecekte yapay zekdyi hatalardan arindirmak icin yapi-
labilecek cesitli seyler var. Verilerdeki ufak tefek degisik-
liklerden etkilenmemelerini saglamak icin 6grenme al-
goritmalarina matematiksel kisitlar koymak, i¢ boyutlu
dinyayi ve olaylar arasindaki nedensellik iliskilerini daha
iyi anlamalari icin gercek diinyada egitim vermek, daha
az veriyle daha cok sey 6grenmelerini saglayacak yontem-
ler bulmak gibi... Gelecekte yapay zekanin gercekten de
insanlar gibi 6grenmesini saglamak icin atilacak énemli
bir adim, kendi 6grenme algoritmalarini gelistirmesine
imkan vermek olabilir. Bilgisayar bilimciler yillardir “prog-
ram sentezi” olarak adlandirilan bilgisayarlarin otomatik
olarak kod gelistirdigi bu alan (zerinde calismalar yapi-
yorlar. Kendi algoritmalarini gelistirme 6zelligi kazandirip
bir hafizayla donattiktan sonra gercek dinyayi kendi ken-
dilerine kesfetmelerine izin vermek, yapay zekanin asina
olmadigi durumlarla karsilastiginda basit hatalar yapma-
sini engellemenin bir yolu olabilir. H
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