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MUQaDDIMd

1. Bu standart Standartlagdirma (zre “informasiya-kommunikasiya texnologiyalari”
Texniki Komitasi (AZSTAND/TK 05) tarafindan islenib hazirlanib va taqdim edilib.
Bu is Azerbaycan EIm Fondunun maliyys dastayi il yerina yetirilmisdir.
Qrant NeAEF-MQM-QA-1-2021-4(41)-8/03/1

2. Azerbaycan Standartlasdirma institutunun .......... 2023-cu il tarixli ................. sayli
gerari ile tasdiq edilib.

3. Bu standart “ISO/IEC TR 24372 nasr 1.0 (2021-12)” beynalxalq standarti ilo
identikdir.

4. Dovlet standartinda muayyen edilan talablarin beynalxalq standartlara, norma, gayda
va tovsiyalera va digar ddvlatlerin mivafig mitaraqqgi milli standartlarina, elm, texnika
ve texnologiyanin muasir nailiyystlerine esaslanmasini musyyen etmak ugln
standartin dévri yoxlama muddsati ilds 1 dafadir.
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ON sOz

ISO (Beynalxalq Standartlasdirma Teskilati) va IEC (Beynalxalq Elektrotexniki Komissiya)
dinya Uzre standartlasdirma sahasinds ixtisaslagsmis sistemi formalasdirir. 1ISO ve ya IEC
Uzvu olan milli organlar texniki faaliyystin konkret sahalari ile masgul olmaq Ugin mivafiq
togkilat teraefinden yaradilmis texniki komitalar vasitesile beynalxalg standartlarin
hazirlanmasinda istirak edirler. 1ISO ve IEC texniki komitsleri garsiligll maraq doguran
sahalarde amakdasliq edirler. ISO ve IEC ile amakdasliq edan digar beynaslxalq taskilatlar,
dovlet va geyri-hokumsat teskilatlar da bu isds istirak edirlar.

Bu standartin hazirlanmasi Ggln istifade olunan ve sonraki texniki xidmat tgln nazards
tutulan prosedurlar ISO/IEC Direktivlarinin 1-ci hissasinda tesvir edilmisdir. Muxtalif név
sanadlar lgiin taleb olunan farqli tesdiq meyarlarina xususile diggst yetiriimalidir. Bu sanad
ISO/IEC Direktivlerinin 2-ci hissasinda (www.iso.org/directives vo ya
www.iec.ch/members_experts/refdocs) verilmis qaydalara uygun olarag hazirlanmisdir.

Bu sanadin bazi elementlori patent hiiquglarinin predmeti ola bilar. ISO va IEC bu patent
hiquglarinin har hansi birinin vo ya hamisinin muiayyan edilmasina gére masuliyyat
dasimir. Senadin hazirlanmasi zamani miayyen edilmis patent hiquglarinin teferriatlari
Girigde val/ve ya ISO va IEC tagkilatlarinin internet informasiya ehtiyatinda qeyds alinmig
patent bayannamalarinin siyahisinda (www.iso.org/patents ve patents.iec.ch) tagdim
olunur.

Bu senadds istifade olunan ticarst adlari istifadacilerin rahathdi Gg¢in taqdim olunan
malumatdir va tévsiys xarakteri dagimir.

Standartlarin  koénullli xarakter dasimasi, uygunlugun giymatlendiriimasi Uzre 1SO-nun
xususi termin va ifadslerinin manasi il bagh izahlar, elece da Ticaratds Texniki Manealarin
(Technical Barriers to Trade, TBT) aradan galdiriimasi ile slagadar 1ISO-nun Umumdiinya
Ticarat Toaskilatinin (UTT) prinsiplarina sadigliyi haqginda malumat
“www.iso.org/iso/foreword.html”, IEC ilo bagh iss “www.iec.ch/understanding-standards”
internet informasiya ehtiyatindan alds edils bilar.

Bu sanad ISO/IEC JTC 1 “informasiya texnologiyalarl” Birge Texniki Komitesinin “SC 42,
Suni intellekt” Altkomitesi tarefinden hazirlanmisdir.

Bu senadls baglh istanilen ray va suallar milli standartlar Gizre quruma yoénaldilmalidir. Bu

qurumlarin tam siyahisi ile “www.iso.org/members.html” ve “www.iec.ch/national-
committees” internet informasiya ehtiyatlarinda tanis olmaq olar.
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GiRiS

Son illerde avadiliglarin hesablama gucuni (msahsuldarligini), malumatlarin saxlanma
imkanlarini va sabakalerin 6tiirma gabiliyyatini ylksaldsn program ve aparat teminatinin
siiratli inkisafi neticesinde siini intellekte (Si) esaslanan mehsullar, sistemler ve heller daha
genis yayllmisdir. Bu standartda Si sistemloeri {gin hesablama metodlari ve
yanasmalarindan bshs olunur. ISO/IEC 22989, ISO/IEC 23053 ve ISO/IEC TR 24030
standartlarina esaslanan bu standart Si sistemlarinin xiisusiyystlerini ve onlar {gin
hesablama yanasmalarini tesvir edir. Si sistemlerinde hesablama yanasmalarinin teqdimati
hem masin dyrenmasi, hem de masin dyrenmasine asaslanmayan Usullar ehtiva edir. Si-
da istifade olunan an son metodlari aks etdirmek Uc¢ln bu ssnad asagidaki kimi
strukturlagdiriimigdir:

— Madds 5-ds Si sistemleri {igiin hesablama yanagmalarinin imumi tesviri tagdim
edilir;
— Madds 6-da Si sistemlarinin asas xususiyyatlarindan bahs edilir;

— Madds 7-ds biliklere va verilanlere asaslanan yanasmalar da daxil olmagla
hesablama yanasmalarinin Umumi tesnifati taqdim edilir;

— Madds 8-de ssas nazariyysler ve texnikalar, baglica xtsusiyystler ve tipik tetbigler
daxil olmagla, Sl sistemlerinds istifade edilen bazi (segilmig) alqoritmler barade
malumat verir.

Si sistemlarinds istifade edilon muxtslif texnologiyalarin icmalini teqdim edan bu standart
istifadacilore S| sistemlari Ug¢lin hesablama xususiyystlerini ve yanasmalari anlamaga
kdmak etmak maqgsadi dasiyir.

©AZSTAND - Butlin hiiquglar qorunur
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AZORBAYCAN RESPUBLIKASININ DOVLOT STANDARTI

informasiya texnologiyalari — Siini intellekt (Si) —
Si sistemleri iigiin hesablama yanagmalarinin icmali
AZE ISO/IEC 24372:2023
Information technology — Artificial intelligence (Al) —
Overview of computational approaches for Al systems

Tatbig edilms tarixi ............. 2023-cu il

1 TOTBIQ SAH8SI

Bu standartda Si sistemleri tigiin en miiasir hesablama yanasmalarinin icmali teqdim
edilir, eyni zamanda ISO/IEC TR 24030 standartinda 6z oksini tapmis istifade hallarina
istinad etmakle a) Si sistemlorinin asas hesablama xiisusiyyatleri; b) Si sistemlarinde
istifads olunan asas alqoritmlar ve yanasmalar tesvir edilir.

2 NORMATIV iSTINADLAR

Asagidaki senadlars istinad onlarin mazmununun tam va ya gisman bu senadin talablerini
aks etdiracek sakilde edilmisdir. Tarix geyd edilmis istinadlarda yalniz istinad olunan
nagrler istifade edilir. Tarix geyd edilmamis istinadlarda istinad olunan senadin
(dayisikliklar daxil olmagla) sonuncu nasri istifads edilir.

ISO/IEC 22989, informasiya texnologiyalar — Siini intellekt — Siini intellekte dair
anlayiglar ve terminologiya

ISO/IEC 23053, Magin 6yrenmasindsn (ML) istifade eden siini intellekt (Si) sistemlarinin
konsepsiyasi

3 TERMINL®R V& ANLAYISLAR

Bu senadin maqgsadleri tUg¢lin ISO/IEC 22989 va ISO/IEC 23053 standartlarinda, habels
asagida verilmis terminler ve tariflor istifade edilir.

Beynalxalq Standartlasdirma Taskilati (ISO) ve Beynalxalg Elektrotexniki Komissiyanin
(IEC) standartlasdirmada istifade Uclin terminoloji malumat bazalari asagidaki tnvanlarda
saxlanilir:

— ISO onlayn axtarig platformasi: https://www.iso.org/obp

— |EC Elektropediya: https://www.electropedia.org/

3.1

evristik axtaris

tacriiba ve miihakimays asaslanan, mivaffagiyyst zemanati olmadan maqgbul naticeler alda
etmak Uc¢ln istifads olunan axtaris

©AZSTAND - Butin huquglar gorunur
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[MBNB®: ISO/IEC 2382:2015, 2123854, diizslis — Qeydler silinib.]

3.2

geyri-salis mantiq

geyri-salis ¢coxluglar mantiqi

faktlara, natice ¢cixarma gaydalarina ve kvantorlara aminlik emsallarinin verildiyi geyri-
klassik mantiq

[MBNB®: ISO/IEC 2382:2015, 2123795, diizslis — Qeydler silinib.]

3.3

generator

adaton diskriminator tarafindan klassifikasiya olunan nliimunalari generasiya edan neyron
sobakasi

Qeyd 1: Generatorlar asas etibarile generativ raqib sabaksler kontekstinds aksini tapir.

3.4
diskriminator
adeatan generator tarafinden yaradilan nimunaleri klassifikasiya edan neyron sabakasi

Qeyd 1: Diskriminatorlar asas etibarile generativ raqgib sabakalar kontekstinds aksini tapir.

35

generativ raqib sabaka

GAN

modelin mahsuldarligini artirmagq Ggln regabat aparan bir ve ya daha ¢ox generator
va bir ve ya daha c¢ox diskriminatordan ibarst neyron sabakasi arxitekturasi

3.6

platforma

programin icra olundugu amaliyyat muhitini tagkil eden emsaliyyat sistemi ve aparat
taminatinin kombinasiyasi

[MBNB®: ISO/IEC/IEEE 26513:2017, 3.30]

3.7

perseptron

giris giymatlerinin xatti kombinasiyasina monoton funksiya tetbiq etmakle ve
sehvlerin korreksiyasi asasinda dyrenma ile misyyan edilon ikilik (binar) ve ya
kasilmaz giymatli bir stini ¢ixis neyronundan ibarat neyron sabakasi

Qeyd 1: Perseptron hipermdistavi ils ayrilan iki gerar sahasi formalasdirir.

Qeyd 2: ikilik (binar) giris giymatleri liclin perseptron geyri-ekvivalentlik amaliyyatini
(EXCLUSIVE OR, XOR) hayata kecira bilmaz.

[MBNB®O: ISO/IEC 2382:2015, 2120656, diizelis — termina dayisiklik edilib, terife “vo
ya kasilmaz” alave edilib, habels Qeyd 3 va 4 silinib.]
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4 QISALTMALAR

Al artificial intelligence
ASIC application-specific integrated circuit
BERT bidirectional encoder representations

from transformers

BPTT back propagation through time

CNN convolutional neural network

CPU central processing unit

DAG directed acyclic graph

DNN deep neural network

ERM empirical risk minimization

FFNN feedforward neural network

FPGA field programmable gate array

GDM gradient descent method

GPU graphics processing unit

GPT generative pre-training

loT internet of things

KG knowledge graph

KNN k-nearest neighbour

LSTM long short-term memory

MFCC Mel-frequency cepstrum coefficient

MLM masked language model

NER named entity recognition

NLP natural language processing

NSP next sentence prediction

OWL web ontology language

QA question answering

RDF resource description framework

RNN recurrent neural network

RTRL real-time recurrent learning

SPARQL SPARQL protocol and RDF query
language
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sini intellekt

xuisusi integral sxem (tatbiq
yonumll inteqgral sxem)

cevirici asasl iki istigamatli
koderlarin (kodlayicilarin)
tegdimatlari

zaman Uzrs geriya yayllma

konvolyusiyali (blirinma) neyron
sobakasi

markazi prosessor
istigamatlondirilmis asiklik graf
darin neyron sebakasi

empirik riskin minimallagdiriimasi
irali yayllma neyron sabakasi
programlasdirilan integral sxem
gradiyent enisi metodu

grafik prosessor

generativ ilkin talim

agyalarin interneti

biliklar grafi

k-an yaxin qonsu

uzun va qisamuddatli yaddas
Mel tezlikli kepstral amsal
maskalanmig dil modeli
adlandirilmis obyektlarin taninmasi
tobii dil emali

ndvbati cimlanin
prognozlasdiriimasi

veb-ontologiya dili
suallarin cavablandiriimasi
resurslarin tasviri sxemi
rekurrent neyron sebakasi

real zaman rejiminda rekurrent
Oyrenma

SPARQL protokolu ve RDF sordu
dili
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SQL structured query language strukturlasdiriimis sorgu dili

SRM structure risk minimization riskin struktur minimallasdiriimasi
SVM support vector machine dastak vektoru masini

URI uniform resource identifier vahid resurs identifikatoru

XML extensible markup language genislondirile bilen isaralema dili

5 UMUMi MUDD®ALAR

Hesablama yanasmalari sahssinds slde olunan irsliloyisler Si-nin muxtslif tapsiriglari
yerine yetire bilmesi istigamatinde inkisafi tigiin miihiim heareketverici qgiivvadir. ilkin Si
metodlari esasen gaydalara ve biliye asaslanirdi. Son zamanlar neyron sabakaleri kimi
verilenlers ssaslanan metodlar én plana ¢ixib. Si {giin hesablama yanasmalarinin
senayeda va elmi fealiyyst sahasinds inkisafi davam edir ve onlar Si sistemlerinds nazare
alinan mdhim amildir.

Si sistemlari tiglin hesablama yanagmalari gox vaxt miixtslif meyarlara gére kateqoriyalara
ayrilir. Belo kateqoriyalasdirma meyarlarindan biri Si sisteminin teyinati ilo slagslidir.
Toyinata gére aparilan bu kateqoriyalasdirma Si [1] Uizre tedgigatlara asaslanir ve genis
yayilmis ndvlarin niimunavi kateqoriyalasdiriimasini ehtiva edir.

a) Axtaris metodlari. Bu yanagmalari da muxtslif axtarig ndvlarine bélmak olar: klassik,
tekmil axtaris alqoritmlari, reqib axtaris ve mahdudiyyatlerin temin edilmasi.

1) Klassik axtaris alqoritmlari maselalari misyyan vaziyystler fozasinda axtaris
aparmagla hall edir ve onlar geyri-informativ (“kor”) axtaris ve axtarisin idare
edilmasi ve siratlondiriimasi tGglin empirik gaydanin tetbiq olundugdu evristik axtaris
kateqoriyalarina béltins bilar.

2) Tekmil axtaris algoritmlarine lokal altfezada axtaris aparan, deterministik
olmayan, axtarig fezasinin gisman muisahidasi ile axtaris aparan algoritmlar
ve axtarig alqoritmlarinin onlayn versiyalari daxildir.

3) Regqib axtaris algoritmlari raqibin oldugu seraitde axtaris aparir ve asasan
oyunlarda istifade olunur. Bunlara alfa-beta budamasi kimi taninmis
algoritmlar, hamginin stoxastik vae gismen mdisahida oluna bilen variasiyalar
daxildir.

4) Mahdudiyyatlerin temin edilmasi masalaleri masalenin har dayisani butln
mahdudiyyatleri temin edan giymata malik oldugda hall edilir.

b) Mantiq, planlasdirma va bilikler. Bu yanasmalari da t¢ néve bdlmak olar: mantiq,
planlasdirma va vaziyystlar fezasinda axtaris, biliklarin taqdimati.

1) Mentiq (mesalen, millahizeler mentigi ve birinci tertib mentiq) klassik Si-de
biliklerin taqdim edilmasi Ucin istifads olunur. Bele hesablama sistemlarinda
masalalarin halli Gglun “rezolyusiya” alqoritmlarinden istifade edarak mantiqi
natica gixarma nazarda tutulur.

2) Kilassik Si sistemlorinde planlasdirma real alemds planlasdirma mesaslalerinin
healli tguin musayyen veziyystlor fozasinda axtarig apariimasini, elece da
algoritmik  geniglondirmaleri ohate edir. Real alemds planlasdirma
masalalarinin - murakkabliyini aradan qaldirmaq Uclin nazards tutulan
metodlara vaxt ve resurs mahdudiyyastlarinin tetbigi, masslelerin evvalca
mucarrad, sonra ise teferrliatll sakilde hall edildiyi iyerarxik planlasdirma,
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geyri-muayyenlikleri idare eden ve habels sistemdaki diger agentlarla
garsiligl slagadas olan coxagentli sistemlar daxildir.

3) Biliklerin tegdimati predikatlar mentiginden istifade edarak biliyin tasviri,
“ager-onda” (“if-then”) gqaydalairinin generasiyasi va biliklerin freym saklinds
teqdimi Gc¢ln bir nov verilenlar strukturudur.

d) Qeyri-muayyan bilik va milahizaler. Bu saha ile slagadar yanasmalar potensial
olarag ¢atismayan, geyri-muayyan ve ya natamam biliklarle masgul olur. Bu
yanasmalarda anlamlari teqdim etmak Uc¢lin adsten ya ehtimaldan, ya da geyri-
selis mantigden istifads edilir. Ehtimala asaslanan hesablama sistemleri Bayes
gaydasi, Bayes sabakalari ve ya (zamandan asili situasiyalarda) gizli Markov
modellari va ya Kalman filtrlerindan istifads edir. Qerar gabuletma Ug¢ln digar
név hesablama yanasmalarindan, o cimledan fayda nazeariyyesine ve qerar
sobakalarine asaslanan yanasmalardan istifade olunur.

d) Oyrenma. Bu sahe ile slagedar hesablama yanasmalari kompdterin insan kimi
Oyrenmasini tamin etmak masalasini hall edir. Yanasmalari nimunaler asasinda
Oyranma, biliya esaslanan oOyrenma, ehtimalli dyrenma, maohkamlandirici
Oyrenma, darin dyranma yanasmalari, generativ raqib sabakalar (GAN) ve diger
Oyranma yanasmalarina gore gruplasdirmagq olar.

1) Numuneler ssasinda dyrenma nisanlanmis verilonlerdan istifade etmakle
masin dyrenmasi modelini dyrenan musllimle dyrenma yanasmalarini shate
edir. Bura gerarlar agaci, xatti ve logistik reqressiya yanasmalari, sini neyron
sobakalari, geyri-parametrik yanasmalar (masalan, k-an yaxin qonsu (KNN)),
dastek vektoru masini (SVM) ve ansambl 6yrenma metodlari (masalen,

“bagging”, “boosting” ve “tasadifi mesa” variantlari) kimi metodlar daxildir.

2) Biliklera asaslanan dyrenme yanasmalarina mantige asaslanan yanasmalar,
izaha asaslanan 6yranma va induktiv mantiqi programlasdirma daxildir.

3) Ehtimalll 6yrenme Bayes metodlari ve gbézlemanin maksimallasdiriimasi
metodlari kimi hesablama yanasmalarini ehats edir.

4) Mohkamlandirici dyranma geri-dénis rayi alan, gararlar gebul eden ve imumi
“mikafat” funksiyasini maksimallasdirmada imkan veren seraitde fealiyyat
gosteran hesablama sistemlarini shate edir. Genis yayllmis alqoritmlere
zaman farglari asasinda éyranma ve Q-dyrenma aiddir.

5) Derin 6yrenma neyron sabakaleri yanasmalari bir ¢ox gizli laylari olan muasir
hesablama yanasmalarini, o cimladan darin irali yayillma sebakalari, tanzimleams,
muasir optimallagdirma metodlari, konvolyusiyali neyron sabakalari (CNN), habels
uzun ve gisamuddatli yaddas (LSTM) sebakaleri kimi ardicil éyrenma metodlarini
shate edir.

6) Generativ raqib sebakaler (GAN) iki regib sebaksa ehtiva edir: generator vo
diskriminator. Generator nimunalar yaradir, diskriminator ise har bir niimunani
hagigi ve ya saxta nimuna kimi klassifikasiya edir. Bu iterativ prosesden sonra
Oyradilmis generatorlari suni tesvirlerin yaradilmasi kimi tatbiglerds istifade etmak
olar.

7) Diger dyrenma yanasmalarina verilanler goxlugunun tebii strukturunun miayyan
edilmasi nazarde tutulan misllimsiz 6yrenms; gisman nisanlanmis verilanloer
¢oxlugunun iglenilmasine aid olan yari musllim gisman calb olunmagla dyrenms;
verilenlar daxil oldugca Oyrenmeays davam edan onlayn dyranma alqoritmleri;
sobakalar va relyasiyali éyranma, ranglama ve Ustlnlikler Gizre dyrenma, temsil
etma Uzra dyrenmsa, transfer 6yranma ve aktiv dyrenma daxildir.

e) Natica ¢ixarma. Bu yanasmalar parametrlarin giymatlandiriimasi va ya Oyrenilmis, alde
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edilmis ve ya muayyan edilmis parametrlarin aspektlorinin giymatlandiriimasi (yaxud
onlarin asasinda yeni ve ya miisahide olunmayan verilonlerin klassifikasiyasi) tigiin Si
sisteminin tatbigini ehtiva edir. Bayess gdra natice ¢ixarma Bayes ndqteyi-nazarinden
statistik naticalarin slde edilmasi prosesidir. Variasiyali natice gixarma kimi taninan
aproksimasiyali naticalarin ¢ixariimasi statistik gostaricilerin an yaxsi aproksimasiyasini
secmakla bu masalasini hall edir. Monte Karlo algoritmlari ¢atin normallasdirilan malum
paylanmadan nimunaler generasiya edir, sonra ise generasiya edilmis numunalerdan
statistik naticeler ¢ixarir. Sebab asasinda natica ¢gixarma musahids olunan verilanlerda
sebab slagaleri haqginda naticalerin ¢ixarilmasini shate edir.

f) Olgilerin azaldiimasi. Bu hesablama yanasmalari verilenlarin taqdimi tigiin yeni daha
az sayda atributlari musyyan edan Olgulerin azaldiimasi (slamatlerin gixariimasi)
algoritmlari vasitesile ve ya on uygun atributlarin altgoxluunu secen alamatlarin
secilmasi Usulu vasitasils verilonlarin dl¢ilerinin sayinin azaldilmasini shate edir.

g) Unsiyyst, gavrama ve hareket. Bu sahslerds hesablama yanasmalari tebii dil emali
(NLP) (o cumladen dilin modellasdiriimasi, matnin klassifikasiyasi, informasiyanin alda
edilmasi (axtarisi), informasiyanin gixarilmasi, sintaktik tahlil, masin terciimasi va nitgin
taninmasi), komputer gérmasi (o climledan tasvirlarin emali ve obyektlerin taninmasi)
vo robotexnika sahsalari ile slagalidir.

Bu kateqoriyalar ve altkateqoriyalar biri digerini istisna etmir. Masalen, darin dyrenma
yanasmalari [d)5)] musllimle [d)1)] ve ya mdusllimsiz 6yrenma tipli ola biler [d)7)],
mohkemlandirici 6yrenmaya [d)4)] derin 8yrenma ile nail olmagq mimkunddr [d)5)], masin
tarclimasi ve ya obyektlarin taninmasi Ug¢lin yanasmalar iss [g)] dyrenma yanasmalari [d)]
ola bilar.

ISO/IEC 22989 standartinda Si (giin hesablama yanasmalarina aid anlayiglar ve
terminologiya muayyan edilir. ISO/IEC 23053 standarti masin dyrenmasi algoritmlarini,
optimallasdirma alqoritmlarini ve masin dyrenmasi metodlarini ahats edsn masin
dyrenmesinden istifade eden Si sistemlari iiciin gergive (bazani) temin edir. ISO/IEC TR
24030 standartinda Si istifads variantlari toplanilaraq tshlil edilir.

6 Si sistemlarinin asas xiisusiyyatlari
6.1 Umumi muddaalar

Si sistemlerinin hamisi masin &yrenmasi ve ya neyron sebekslerine esaslanmir. Si
sistemlarinin shate genisliyini niimayis etdirmak (iglin Si sistemlerinin tez-tez rast galinan
bazi xUisusiyystlari 6.2-ci ve 6.3-cli bandlerds tesvir edilmisdir. Homin xisusiyyatler genis
konseptual xarakter daslyir ve konkret metodologiya ve ya arxitekturaya bagl deyil.
Butévlikds bu xiisusiyyatler Si sistemlerini geyri-Si sistemlarindan farglandirir.

Si sistemlerinin beazi xiisusiyystleri imumi xarakter dasiyir ve genis sokilde mixtslif
istifade variantlarina tetbiq olunur. Digarleri konkret sahads az sayl istifade variantlari
liciin nezerde tutulmusdur. Bu bélmads Si sistemlerinin xiisusiyystlerinin siyahisi taqdim
edilir. Homin siyahi tam deyil, lakin bir cox SI sistemlerine xas olan atributlari ehtiva edir.
Siyahi konkret asas baza texnologiyalari (mesalen, neyron sebakalerinden istifade
etmakle qurulan Si sistemleri) iloe mshdudlagmasa da, dinamik Si sistemlerinin biitiin
ndévlarini shats etmir.

6.2 Si sistemlarinin tipik xiisusiyyatlari

6.2.1 Adaptivlik
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Bozi Si sistemlori sistemin éziinde ve qurasdirildidi (tetbiq edildiyi) mihitde bas veran
miixtelif dayisikliklare uygunlasir. Bu cur adaptivlik bir gox amillerden, o cimladan sistemin
tothig sahasindaki verilanlerden, sistemin arxitekturasindan ve ya tetbig edildiyi zaman
gabul edilen diger texniki gararlardan asihdir.

Si sistemlari cox vaxt yilksek mahsuldarligli hesablama resurslarina ve diger resurslara
cixisl olan server terafinin “bulud” hesablamalari muhitlerinds iglayir. Qrafik prosessorlarda
(GPU) ve ¢oxniivali markazi prosessorlarda (CPU) Gmumi teyinatli hesablamalar yerina
yetiran ve ya konkret tathbigler {icin prosessor ve siratlondiricilerds Si-nin emalini temin
eden asyalarin interneti (1oT) sistemlori inkisaf etdikce, Si sistemlarinin adaptivlik gabiliyysti
loT-un tatbiginin aspektlorini, masalen, verilanlarin praktiki olarag real zamanda emalini,
asag latentlik (gecikmalari) va enerji ssmaraliliyi Gglin optimallasdirmani shate edir.

6.2.2 Konstruktivlik

Bozi Sl sistemloari milayyan edilmis giris meyarlarina esasen statik ve ya dinamik ¢ixis
giymatlari yaradir ve ya generasiya edir. Bu, musllimsiz éyrenma va generativ 6yronmani
do shats edan metodlara aiddir.

6.2.3 Koordinasiyaliliq

Bozi S sistemlari agentlerin harekatlarini koordinasiya edir. Agentlerin 6zil de miisteqil Si
sistemlari ola biler, lakin bu, mitleq bele olmali deyil. Agentin davranisi, statik va dinamik
Usullar da daxil olmagla paralel mehdudiyyatlerlo tenzimlena biler. Koordinasiya ya
sistemler arasinda birbasa uygunlasdirma yolu ile daqiq ifade olunmus sakilde, ya da straf
muhitdaki dayisikliklers geyri-agkar sakilde reaksiya vermakla 6zinl gdstara biler.

6.2.4 Dinamiklik

Bozi Si sistemleri xarici menbalerin verilenleri esasinda dinamik gerar gebuletme imkani
ndmayis etdirir. Bu verilanlar menbaleri digar program platformalarindan, fiziki muhitlerden
va ya digar menbalarden alds oluna biler.

6.2.5 izaholunanlq

Bozi Si sistemleri gerar ve ya naticoye nayin sebab oldugunu izah eden mexanizm temin
edir. Hamin natica fergli formada, Sl sisteminin layihalandirmasindan asili olaraq askar ve
ya geyri-agkar ola biler.

Naticoleri izah oluna bilon Si sistemleri etimadi dogrultma, degiglik ve semeralilik
xtisusiyyatlerini artira ve ya tamamlaya biler. izaholunanliq hem de masin Syrenmasi
modelinin mahsuldarligini azaldan amillerin mahiyyastinin basa dustimasini temin etmakle
modellarin mahsuldarligini migayise etmaysa ve optimallagsdirmaga kémak edsa bilar.
izaholunanliq Si sistemlarinds aldadici davranisa garsi mihiim aks tesir kimi istifade edilo
bilar.

6.2.6 Diskriminativlik ve ya generativlik

Bazi suni intellekt sistemleri diskriminativdir ve asas etibarile mimkin naticalari (masalan,
apriori ehtimallari istisna etmakle) ferglendirmak lciin nazards tutulur. Diger tersfden, bazi
Sl sistemlari generativdir va asas etibarile verilonlarin muvafiq aspektlerini (masalan, apriori
ehtimallari daxil etmakls) aks etdirmak Uglin nazardas tutulmusdur.

6.2.7 introspektivlik
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Bozi Si sistemlori totbiq edildiyi miihite uygunlasmaq ve ya 6z funksionalligi hagqinda
tesavvirl temin etmak Ugun (maselen, audit aparildidi halda oldugu kimi) 6zu 6zlnas
nazaraet edir. Bu 0zline neazaret adaptiv, situasiyadan asili, statik ve sistemin
arxitekturasindan asili olaraq muxtelif formalarda ola bilar.

introspektiv Si sistemlorini desteklomak (iciin performansa neazarst funksiyasi CPU, GPU
va ya konkret tetbig-yonimlu prosessorun hesablama resurslari, yaddas ve digar sistem
resurslarindan istifadeya dair performans gdostericilerini toplayir ve hesabat saklinds taqdim
edir. Bu informasiya yaddasin ayrilmasi, niivenin konfiqurasiyasi ve ¢oxprosessorlu ve ya
hibrid aparat teminati sisteminde yiikiin tarazlasdirimasi kimi Si sistem resurslarini
tonzimlemak uiglin istifade edile ve hamginin Si sistemine masin dyrenmasi modelinin talimi
vo ya natica ¢ixarma Ugun paralelleagdirma ve siratlondirmani idars etmays imkan vera
bilar.

6.2.8 Oyradilmiglar va ya dyradilenlar

Bozi Si sistemlari qurasdiriimazdan avval verilonler coxlugu tizerinds dyradilir ve ya sistem
istifade edildikca dinamik (adaptasiya ile) talimlanir. Bu xlisusiyyatlere malik sistemlerin bir
¢cox mumkin sistem arxitekturalari var (maselen, neyron sabakaleri, gizli Markov
modellari).

6.2.9 Miuxtalif verilanlarin ehtiva edilmasi

Bozi Si sistemleri strukturlagdirimis ve ya strukturlagdirimamis, statik ve ya axin tipli
bdyiik hecmds heterogen verilonlerle isloyir. Si sistemleri insanlara daha miinasib ve daha
dagiq gerarlar qgebul etmays komak maqgsadila informasiyani muxtelif verilanler
coxlugundan alds eds bilar.

6.3 Si sistemlerinin hesablama xiisusiyyatleri
6.3.1 Verilanlara asaslanan va ya biliklara asaslanan yanagsma

Si verilonlere asaslanan hesablama yanasmalarinin saciyyevi xiisusiyysti ondan ibarstdir
ki, hesablama modeli bilik alde etmak ugln bir ve ya bir nega menbanin verilanlari
Uizerindan dyradilir.

Si sistemlerinde istifade edilon verilonlorle slagadar mesalalera verilonlorin toplaniimasi,
saxlaniimasi va algatanhginin tamin edilmasi daxildir.

a) Verilanlarin toplaniimasi. Oyrenms iigiin toplaniimali olan verilenlarin néviinii adstan
Si tetbiginin istifads varianti (magsadi) ve tapsirilari miisyysn edir. ISO/IEC 22989 ve
ISO/IEC 23053 standartlarinda aks olunan tipik Si sistemi tapsiriglarina klassifikasiya,
kateqoriyalasdirma, (konseptual) klasterizasiya, reqgressiya, prognozlasdirma,
optimallasdirma, NLP (matn va ya nitg), gavrama va sistemin va ya davranisin idare
edilmesi daxildir. Tatbigden ve tapsiriqgdan asili olaraq Si sistemi tertibatcilari telim
verilonlarini intellektual texniki avadanliglar (masslan, smart qolbag, smart saat,
smartfon), 10T sensorlari (masalen, gravitasiya sensoru, temperatur sensoru, ritubat
sensoru), kameralar, mikrofonlar ve ya digar sensorlar vasitesile toplaya bilerler.

b) Verilanlerin saxlaniimasi. Toplanmig verilonler Si sisteminin tetbigi program tsminatina
vo tapsiridina uygun formatda ve strukturda saxlanilir. Saxlanma yanasmalari ve
mahdudiyyatleri talim ve giymatlondirma zamani farglena biler. Bundan slave,
paylanmis ve paylasilan saxlanma verilenlerin saxlanmasi Gglin mthiim amil ola biler.

¢ Verilonlorin slgatanhigi. Si sistemlerinds gox vaxt bdyik hacmde verilanlsre tez bir
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zamanda ¢ixi$ ve onlarin alda edilmasi zarurati yaranir. Verilanlarin paralel slgatanhgi
va sabakanin haddinden artiq yuklenmasi ile slagadar problemlari hall etmak lg¢iin ¢cox
vaxt yukun tarazlasdiriimasi Gsullarindan istifade olunur.

Qavramaya osaslanan tapsiriglar ve tetbiglerden bagqga, kognitiv intellekt kognitiv
hesablamalarinin  senaye bilikleri ils integrasiya olundugu Si sistemlsrinin miihim
aspektine gevrilmisdir. NLP ve CG kimi texnikalardan istifade ederak, Si sistemleri geyri-
askar bilikleri Uza ¢ixara ve insan-misahidagiler terefindan asanligla askar edilmayan
alagalar, mantiq ve ya gqanunauygdunluglar haqqinda tesavvir formalasdira biler.

MISAL. Bilikler grafindan (KG) istifade edsrsk, biznes proseslerine dair toplanmis
verilanlari teskilati tacriiba va biliklera cevirmak olar. Bu ise 6z ndvbasinde taskilatin
miixtelif sébalari arasinda kommunikasiya xarclarinin azaldilmasi tgun istifade edils bilar.

6.3.2 infrastruktur asash yanasma

Si sistemleri hesablama platformalarinin konstruksiyasinin optimallasdiriimasi, miirekkab
heterogen mihitlerds hesablamalarin samaraliliyi, yliiksek paralel va migyasca genislanan
hesablama cerciveleri ve Si tetbiglerinin hesablama performansi kimi eyni zamanda
meydana ¢ixan catinliklerla Uzlese biler. Bele problemlerin mumkin hallerindan biri
hesablama imkanlari temin etmak G¢iin gicli infrastrukturdan istifade etmakdir.

Bela infrastrukturlar sensor, server, sebaks, prosessor, yaddas va diger elementlerden
ibarat ola bilar. Oyreanma yanasmalarinda ham tslim, ham de miilahizaler tigiin gox vaxt
silikon asasli prosessorlardan istifads olunur. Béyik hacmds talim verilonlarini vo ya
mirakkab DNN strukturlarini emal edarken talim prosesleri Gglin adsten goxprosessoriu
sistemloerda ve ya prosessor va suratlendirici klasterlarinds béylk migyasl hesablamalarin
aparilmasi talab olunur.

Telim ile migayiseds natice gixarma Ug¢ln daha az hesablama intensizliyine ehtiyac olsa
da, coxsayli matris eamaliyyatlar teleb oluna biler. Talim va natice gixarma ananavi olaraq
bulud serverlerinds hayata kegirilir, lakin verilanlarin real vaxt rejiminde emali taeleb olunan
istifade hallari Gi¢uin natice gixarma periferiya qurgularinda hayata kegirile bilar.

Texniki arxitekturadan asili olaraq Si (giin silikon ssasli prosessorlara imumi teyinatli
prosessorlar (massalen, CPU, GPU va FPGA), gismen fardilesdirimis FPGA asasl
prosessorlar, tam fordilagdirilmis ASIC prosessorlari ve “beyin kimi hesablama”
prosessorlari aiddir. Vizual emal bloklari (prosessorlari), derin dyrenma prosessorlari,
neyron sobake prosessorlari va konkret tetbigi programlar Gg¢ln digar prosessorlar da
mixtelif SI ssenarilari va funksiyalari Gglin uygundur.

Xarici muhit hagginda tam malumathhidi temin etmok Ugln informasiyanin toplanmasi,
emall va 6tlrllmasi Ugln mikroprosessorlu sensorlardan istifade oluna bilsr. Sensorlarin
genis miqyasda qurasdirilmasi ve tetbigi Si tetbiglerinde verilonlerin toplanmasini
dasteklaya biler. Bundan olava, agill ev, agilli tibbi tatbigler ve agilli tshlikasizlik
programlari iiglin sensorlara dair xiisusi telebler mieyyen edilmalidir. Si tetbigleri ticiin
intellektual sensorlarin iglenib hazirlanmasi zamani yiksak daqiqglik, yiksak etibarliliq,
miniatlirlesdirma va inteqrasiya, habels ylksek hassasliq kimi mihim amiller asas
gotardlar.

6.3.3 Algoritmdan asili yanagma

ISO/IEC 22989 standartinda masin Oyrenmasi modelin parametrlarinin  hesablama
Usullarindan istifade edarak optimallasdiriimasi prosesi kimi misyyan edilir ki, bu halda
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modelin davranigi verilenleri ve ya tecriibani aks etdirir. Masin dyranmasi metodlari
misahide edilen veriloanlarde ve ya nimunslerde obrazlari (ganunauygunluglari) tapir ve
askar ifade olunmus sakilde programlasdirma olmadan giris verilonlar Uzerinda
prognozlasdirma aparmaq Uc¢Un hamin obrazlardan istifade edir. Masin Oyrenmasi
metodlari 6yrenma yanasmalarindaki ve hesablama muhitlerindaki ferglers asasen gisman
dayisir.

Masin dyranmasi metodu U¢ asas elementi ehtiva edir: itki (xata) funksiyalari, éyrenma
meyarlari ve optimallasdirma algoritmi. Masin déyrenmasi metodlari arasindaki farglare
hamin elementlerin funksiyalari kimi baxmaqg olar. Masalen, perseptron, logistik reqressiya
va dastek vektoru masini (SVM) kimi xatti klassifikasiya metodlari éyrenma meyarlari va
optimallasdirma alqoritmlari il farglanir.

a) Itki (xeta) funksiyasi ndgteyi-nezerinden masin dyrenmesi metodlari xatti ve geyri-xatti
kimi tasnif edile biler. Dayanigli metod uguin gézlenilen risk ve ya xata kigik olmalidir. Bu
cir metodda prognozlasdirilan ve faktiki verilonler arasindaki fargi kemiyyatca
giymeatlondirmak lglin itki funksiyasindan istifade olunur. Umumi itki (xata)
funksiyalarina 0-1 itki funksiyasi, kvadratik itki funksiyasi, carpaz entropiyal itki
funksiyasi, “donge” itki funksiyasi, orta mitleq xeta Uzre itki funksiyasi, Huber itki
funksiyasi, logarifm itki funksiyasi ve kvantil itki funksiyasi aiddir.

Bundan basqa, itki (xeta) funksiyalarinin diger genis kateqoriyalarina ranglasdirma,
paylanma, klassifikasiya ve reqressiya daxildir.

b) Musallimls 8yrenma meyarlarina empirik riskin minimallagdiriimasi (ERM) va riskin
struktur minimallasdiriimasi (SRM) daxildir. ERM talim verilenleri ¢oxlugunda orta itkini
azaldir. SRM-de modelin imkanlarini mahdudlasdirmaq Gg¢lin ERM asasinda
parametrlerin tanzimlanmasini tatbiq etmakle haddan artiq telimlanma problemlarinin
garsisi alinir. Musllimsiz dyrenmanin bir cox éyrenma meyarlari var. Masalan, sixligin
giymatlandirilmasinde ¢ox vaxt hagigete maksimum uygunlug metodu ila
giymatlondirme istifade olunur, elamatlerin  musllimsiz  dyrenilmasinde ise
rekonstruksiya xatasinin minimallasdiriimasi istifade olunur.

¢ Optimallagdirma tapsiridi optimal masin éyrenma modelini tapmag maqgsadi dasiyir.
Tapsiriq parametrlorin optimallasdiriimasindan Vo hiperparametrlarin
optimallagdiriimasindan ibarstdir. Umumi optimallasdirma algoritmlerine gradiyent enisi
metodu, erken dayandirma, paket gradiyent enisi, stoxastik gradiyent enisi, mini-paket
gradiyent enisi, impuls amsalindan, orta kvadratik yayilmadan ve adaptiv moment
optimallasdiriimasindan istifade edan gradiyent enisi metodlari daxildir.

Katlavi verilenlarin emali va biliklarin kompleks tahlili saraitinde boyuk hesablama tapsingi
adeatan daha kicik hesablama tapsiriglarina bélindr. Bu clr paylanmis hesablama muhitlari
“bulud” hesablamalari, serhad hesablamalari ve boyik verilenlor (big data)
texnologiyalarina asaslanir. Darin 6yrenma muhiti derin dyranma Ug¢in asas hesablama
muhitidir ve paylanmis éyranmani dasteklomak Uclin adatan neyron sabakasi arxitekturasi
ve sabit derin dyrenma interfeysini ehtiva edir. Bazi muhitler “bulud” hesablamalari
platformalari ve mobil qurgular kimi bir ¢cox platformalara dasina bilar.

6.3.4 Coxmarhalali ve ya\“giri§dan-g|X|§a” byranma asasli yanagsma

Masalenin merhalslerloe hall edilmasi magsadile hissalere bdélindiylu ¢oxmarhalali
oyrenmadan fargli olaraq, “girisden-cixisa” 6yrenma metodu ile masalaler ele hall edilir ki,
naticalar birbasa giris verilanlarindan alda olunur.

Masin dyranmasi prosesloeri cox vaxt bir ne¢ge mustaqil moduldan ibarat olur. Masalen, tipik

tebii dil emali (NLP) tetbigi seqmentlesdirma, nitq hissasinin etiketlonmasi, sintaktik tehlil,

©AZSTAND - Butlin hiiquglar qorunur

Commented [LK1]: Ucdan-uca 6yranms, sondan-sona
Oyranmsa, bagdan-sona, kompleks 6yranmes, ...
CKBO3HOe 06yyeHue, end-to-end learning




AZS ISO/IEC TR 24372:2023

semantik tahlil ve digar musteqil marhalaleri shats edir. Har bir marhala ayrica bir tapsingi
tamsil edir, har bir marhalanin naticeleri névbati marhaleys ve potensial olaraq butiin
dyrenma prosesina tasir gostarir.

“Girisden-gixisa” dyrenma metodunda derin dyranmads oldugu kimi, prognozlasdirmanin
naticesi bilavasita girisden ¢ixisa alds edilir. Adatan, xatalar sabakanin har bir layinda
geriya yayllma yolu ile éturdlir. Har bir layin giymatleri sebaka konvergent olana ve ya
arzuolunan performansa nail olana gadar bu cir xatalara uygun olaraq korrekta olunaraq
tenzimlanir. Bu ciur “girisden-gixisa” dyrenma proseslarinde har bir musteqil éyranma
tapsirigindan avval verilanlerin nisanlanmasi artiq teleb olunmur.

Nitgin taninmasi misalinin timsalinda, Sakil 1-do g0sterildiyi kimi nitgqin ¢oxmarhalali
taninmasinda nitq 6nce nitqin elamatler vektorlarina (masalan, Mel tezlikli kepstral amsal
(MFCC) slamatlerina) cevrilir, daha sonra vektor gruplari masin éyranmasindan istifade
edarak muxtalif fonemlara klassifikasiya edilir ve yekun olaraq orijinal matnler maksimum
ehtimalla fonemlar vasitasile barpa olunur. Bu prosesda alamsatlerin hesablanmasi
naticasinde alinan slamat vektorlari ve fonemler akustik model vasitasile emal olunur.
Akustik model va dil modeli ayrica ¢yradilir.

ilkin emal

Slametlerin Akustik Talim Dil Dekoder

. Matn
hesablanmasi model modeli

Nitq

Sakil 1 — Coxmarhalsli 6yranma asasinda nitqin taninmasi
Sokil 2-de gostarildiyi kimi “girisdan-gixisa” Oyrenma asasinda nitgin taninmasi lglin
alamatlerin ¢ixariimasindan fonemlarin ifade edilmasina gadar butin proses birbasa darin
neyron sabakasi (DNN) vasitasile tamamlana biler. Taninma prosesinin baslangicinda

kifayat gader nisanlanmis talim verilonlari, o cimladan sas ve matn verilanlari cutliklari ilo
“girisden-¢gixisa” dyranma asasinda nitgin taninmasi yaxsi natica gbstara bilar.

Nit Telim | Oyrenme | Mstn
4 | algoritmi I

Sakil 2 — “Girisdan-gixiga” 6yranma asasinda nitgin taninmasi

7 Si UGUN HESABLAMA YANASMALARININ NOVLORI
7.1 Umumi middaalar

Si (iglin hesablama yanasmalarini biliye esaslanan ve verilenlere ssaslanan yanasmalara
bdélmak olar.

Biliye esaslanan Si hesablama yanasmalari baglica olaraq bir sira qaydalara ssaslanan
metodlardan ibaratdir. Nimuna olaraq ekspert sistemini gotirsak, 6yrenma, asaslandirma
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vo istifade hallarindan asili olaraq qerarlarin gabulu konseptuallasdiriimis obyektlor
coxlugu ve “eger-onda” (“if-then”) mentiqi gaydalari vasitesile reallasdirilir. Ekspert
sistemini desteklemak ugun konkret sahsloer Uzre ekspertlorin shatsli darin biliklarini
6zlindes ehtiva edan bdyik bilikler bazasindan istifade olunur.

Bunun sksins olarag, verilenlers ssaslanan Si hesablama yanasmalari insan tefekkiirii ve
goerar gebuletma proseslarinin imitasiyasi Uc¢ln alqoritmlarin emal etdiyi fundamental
resurslar gisminde bdyik hacmli verilanlordan istifads edir. Verilanlore asaslanan tipik
hesablama yanasmalarina (xatti ve ya logistik regressiya metodlarina bdélinan) masin
oyrenmesi, grafik ehtimal modeli, gerarlar agdaci, neyron sebakaleri ve digar yanasmalar
aiddir.

Sakil 3-ds Si iiglin hesablama yanasmalarinin bélglisii gésterilir.

Stini intellekts dair
hesablama yanasmalar

Bilik asasli yanagmalar Verilenler esasll yanasmalar

/ — \\\33\

Ekspert Biliklerin Mentiq ve Miisllimle Q"ISITQT Transfer \|
sistemlari tesvii  esaslandirma  &yrenme - musilimia oyrenma
Muellimsiz  6YreNMS  pspyamisndirici Diger yanasmalar

oyrenma dyrenme

Sakil 3 — Si tigiin hesablama yanagmalar

7.2 Biliya asaslanan yanagmalar

Biliys esaslanan yanasmalar simvollar ve mentigi gaydalardan istifade etmakle insan
zakasinin funksiyalarini teglid edir. Insanin kognitiv proseslarine simvolik amaliyyat prosesi
kimi yanasilir. Bu yanasmada iki asas ferziyys var:

a) informasiya simvollar seklinds taqdim olunur;
b) simvollar Uzarinds askar ifade olunmus gaydalara asasen (masslen, mantiqi
amaliyyatlarla) manipulyasiya aparilir.

7.3 Verilanlera asaslanan yanasmalar

Verilanlers asaslanan yanasmalar 6z suni intellekt (Al) hesablama modelindaki verilenlara
asaslanir. Muxtelif masin dyrenmasi yanasmalari ISO/IEC 23053 standartinda tesvir
olundugu kimi muxtelif ndv verilanlaerle slagslidir. Homin yanasmalar musllimle dyrenma,
musllimsiz  8yranma, gisman musallimlea 6yrenms, mohkamlandirici 6yrenma, hibrid
oOyranma, statistik natica ¢ixarma, goxtapsirigh éyranma, aktiv dyranma, transfer dyrenma,
ansambl dyranma va onlayn dyrenmani ehtiva edir.

Bu bdlmads tipik 6yranma yanasmalari tasvir edilir.
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— Muallimle dyrenma. Muallimle dyrenma yanasmalari nisanlanmis talim verilanlarinden
istifade edarak masin dyranmasi modellari qurur. Daha sonra ise masin éyrenmasi
modelleri giris verilanlerinin klassifikasiyasini ve ya inikasi prognozlasdirir. Telim
verilenlarinin nisanlari daha zengin ve daha dagiq oldugca masin dyrenmasi modelinin
prognozlari ve hamin prognozlardan alds edilan analitika daha faydali ve etibarli olur.
Muellimle 6yrenma Ugun tipik masin Oyrenmasi algoritmlerine reqressiya va
klassifikasiya aiddir. Musllimle 6yrenma tebii dil emali (NLP), informasiyanin alde
edilmasi, meatnin intellektual tahlili, salyazma matnlerinin taninmasi, spamin
askarlanmasi ve digar sahalards istifada olunur.

— Muellimsiz  dyrenma. Musllimsiz 6yrenma yanasmalari nisanlanmamis talim
verilenlarindan istifade edarak giris verilanlerini ¢ixis verilonlarine inikas etdirir.
Musllimsiz 6yrenma Uglin nisanlanmis talim verilenleri taleb olunmur. Bu, verilenlarin
saxlanmasi ve hesablanmasi teleblarini azalda, alqoritmlerin sirstini artira ve sshv
nisanlanmig telim verilonlarinin sebab oldugu klassifikasiya xatalarinin garsisinin
alinmasini temin eda bilar. Tipik misllimsiz masin éyrenmasi algoritmlarina [5] tek sinif
sixliginin giymatlendiriimasi, slamatlarin miisyyen edilmasi tgun élcilerin azaldilmasi
ve klasterizasiya daxildir. Msllimsiz dyrenma iqtisadi prognozlasdirma, anomaliyalarin
askarlanmasi, verilonloerin intellektual tahlili (data mining), tasvirlarin emali, obrazlarin
taninmasi ve digar sahalards istifads olunur.

— Qisman musllimle dyrenma. Qisman miusallimle 6yrenma yanasmalarinda ham
nisanlanmig, ham de nisanlanmamis verilenlerdan istifade olunur. Bu cir algoritmlar
az miqdarda nisanlanmis verilonler va bdylk migdarda nisanlanmamis verilonlar
Uzarinda talim ke¢cmakle mahdud migdarda nisanlanmis talim verilenlarinin faydaliligini
maksimum daracade artira bilar. Qisman musllimle dyrenmanin tipik algoritmlarina
serbast (6z-6ziina) dyrenma va birga dyrenma daxildir.

— Mohkamlandirici  8yrenma. Mohkamlendirici 0yrenma yanasmalarinda agentin
avvalcaden muayyan edilmis magsads nail olmasi Ug¢ln 6zUnun etraf muhiti ile
garsiligh alage qurmasi nazards tutulur. Hemin yanasmalar méhkemlandirici signalin
funksional dayarini maksimuma catdirmaq Ugln atraf mdihitin davranisa inikasini
Oyranir. Xarici muhitden az informasiya alde olundugu hallarda mohkamlandirici
dyranma alqoritmlari 6z dyrenma tecrubalerine asaslanir. Méhkemlandirici éyrenma
istehsal proseslarinin idare edilmasi, sahmat oyunlari, robot idarsetmasi, nagliyyat
vasitelerinin avtomatlasdiriimis idars edilmasi ve digar sahalerde mivaffaqiyyatle
tatbiq edilir.

— Transfer dyronma. Transfer dyranma yanasmalarinda tatbiq sahasinin verilanlerinden
alda edilen, saxlanilan micearrad bilikleri goturalir ve mixtslif tetbiq sahalarindaki
tapsiriglara tetbig edilir. Transfer dyrenmasi ¢ox vaxt musayyan bir tetbiq sahasinde
modelleri etibarl sakilde dyratmak U¢un mivafiq verilanler olmadigda istifade olunur.
Transfer 6yranma matn klassifikasiyasi, makan tapsiriglari Ggln sensor sabakasi va
tosvirlerin  klassifikasiyasi kimi mehdud sayda dayisenleri olan tetbigler Ucln
munasibdir.

Masin 6yrenmasi musahidalaer ve ya talim verilanlerindan baslayir, daqiq prognozlar
vermak Ucln asas tahlil vasitaleri ile alde edilon ganunauygunluglardan slave diger
obrazlari tapmaga calisir. Masin dyrenmasi alqoritmlarina logistik reqressiya, gizli Markov,
SVM, KNN, Adaboost, Bayes soabakaleri, gerarlar ajaci ve s. aiddir. Magin dyranmasi
yanasmalarinin naticaleri adstan masin dyrenmasi algoritmlari ve modellerinin davranisi
baximindan izah oluna bilir.

Masin dyranmasi verilanlerin algatanliyi mahdud olan talim Ucln asas temin edir ve
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regressiya  tohlili, obrazlarin  klassifikasiyasi, ehtimalin  paylanma  sixiginin
giymatlendirilmasi ve digaer tapsiriglar Ggln istifade edils biler. Statistika masin dyrenmasi
Uclin mihum nazari bazadir ve NLP, nitqin taninmasi, tesvirlerin taninmasi, informasiyanin
alds edilmasi va bioloji informatika kimi sahalerda genis istifads olunur.

Neyron sabakaleri tenzimlenan ¢eki amsalli slagslere malik neyron laylarindan ibarat
sobakalardir. Neyron sabakalari giris verilonlarini gabul edir ve ¢ixis verilanlari (cox vaxt
prognozlar) generasiya edir. Bir ne¢a gizli layr olan neyron sebakalari darin yrenma
(neyron sebakaleri) adlandirilir. Darin dyrenma xususiyyatlerin tesvirini ve Oyrenmaeni
birlesdiran yanasma hesab oluna biler. Derin Oyrenma c¢ox vaxt ananavi masin
Odyrenmsasina nazaren daha az izah olunma xususiyystine malikdir. Tipik darin dyrenma
yanasmalarina derin etimad sabakasi, CNN, mahdudlasdiriimis Bolsman masini va RNN
daxildir. CNN sabakalori ¢cox vaxt feza paylanma verilanlari Uglin istifade olunur, RNN
sobakaleri ise ¢ox vaxt yaddasdan istifade ve avvalki laylarin geri-dénis slagasine
asaslanaraq miveqgsti paylanma verilanleri t¢ln istifads olunur.

8 Si SISTEML®RI UCUN SECILMiS ALQORITMLOR VO YANASMALAR

8.1 Umumi middaeaalar

ISO/IEC TR 24030 standartinda Si-den istifade variantlari hagginda strafli malumatin
toplanmasi Uglin nazeards tutulan sablon teqdim edilir. Hemin sablon istifade variantlarinin
xuisusiyyatlarinin tasvirini, o cimladen, tapsiriglar, metodlar, platformalar, topologiya,
istifade olunan terminlar ve anlayislari ehtiva edir. Darin 8yranma, masin dyranmasi va
neyron sebekaleri ISO/IEC TR 24030 standartinda toplanmis Si-den istifade variantlarinin
an cox geyd olunan hesablama yanagmalarindandir.

Bu senadde Si sisteminde istifade olunan secilmis alqoritmlerin ve yanasmalarin an
muasir vaziyysti nazariyyslor ve texnikalar, asas xususiyystler va tipik tatbiq sahslari
ndqteyi-nazarindan tasvir edilir.

8.2 Bilik muhandisliyi va biliklarin tagdim olunmasi
8.2.1 Umumi miiddealar

Bilik muhandisliyi va biliklarin teqdim olunmasi biliklarin magsin tarafinden emal oluna bilen
formalarda ifads edilmasi va biliklere (xlisusan da asaslandirmanin bitin formalarina) aid
tapsiriglarin yerina yetirilmasi iglin masin emalindan istifade olunmasi ile masgul olan Si
ile alagadar ¢ox genis sahadir.

insanlarin qarsilarina qoyduglari istenilen magsedle bagh biliklerin daqiq ve faydali
olmasini temin etmak lg¢ilin masinla emala biliyin necs teqdim edilmasi ile alagadar bir cox
felsafi vo praktik gerarlar var. Ona géra de layihalendirma ve muhandislik bu prosesin
vacib elementlearidir. Biliklerin taqdim olunmasi va asaslandirma Uzaerinds qurulan bitin
layihaler, askar soakilde hayata kecirilib-keciriimadiyindan asili olmayaraq, bu ve ya diger
bilik modelinin istifadasini nezarde tutur. Bilik modelinin se¢imi layihanin magsadlerina nail
olmaga imkan veran asas amildir. Bu saha, xususile de secimlarin mihandislik ndqgteyi-
nazarindan naticaleri baximindan, hale da inkisaf marhalasindadir,

8.2.2 Ontologiya
8.2.2.1 Nazariyyslar va texnikalar

“Ontologiya” falsafedan galen termindir ve insanlar terafinden mdvcudlugu iddia edilen
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seylari ifade edir. Mlayyan manada bu, ontologiyalar kimi malum olan bilik strukturlarina
aiddir, ¢unki felsefi ndgteyi-nazarden diinyanin modelini tasvir edir ki, bu da mdvcud olanin
dolay yolla ifadssidir. Lakin bilik strukturu kimi “ontologiya” mahiyyst etibarile insanlarin
biliye malik olduglarini iddia etmak istedikleri istenilon sahsnin bilik modelidir. informasiya
texnologiyalari kontekstinde “ontologiya” adsten formal mantiqi models malik olan ve
asaslandirmani destekleyan askar ifade olunmus bilik strukturu demakdir. Ontologiyanin
bilik strukturu kimi an gox yayillmis névi RDF [6] vo OWL [7] asasinda W3C taskilatinin
semantik veb texnologiyalari stekinden (kompleksindan) istifade etmakle hayata kegirilon
névudur.

8.2.2.2 Osas xususiyyatlar

Kognitiv Si-nin asas metodu kimi ontologiyada obyektlorin konseptual klassifikasiyasina ve
muxtalif anlayiglar arasindaki slageslers diggst yetirilir. Ontologiyada Si-ds istifads olunan
bilikler G¢tin formal dil, tmumi tariflar, mantiqi alagalar ve sabit konseptual model temin
edilir. Si sistemlarine bilik alde etmaya, tokrar istifade etmays ve paylasmagda imkan veran
biliklerin tasviri sxemi funksiyasini da yerinas yetirir.

Ontoloji model struktur, obyekt, termin, atribut, funksiya ve aksiom kimi terkib elementlarina
aid olan xususi miayyan edilmis anlayislardan ibarstdir. Ontologiya mihandisliyinde XML,
RDF (RDF-lar) voa OWL kimi formal tasvir dillerindan istifada olunur.

Ontologiya real diinyanin bir név miicerrad, kognitiv modelidir. Ontologiyada obyektlerin
tariflori, atributlari va garsiligl slagslari konkret olaraq tesvir edilir. Bu, tmumi ve ya konkret
saha (zre esas biliklerin komputerlor ve masinlardan istifade ederak asanligla alde
edilmasi ve emal olunmasina imkan verir.

8.2.2.3 Tipik tatbig sahalari

Ontologiyalar bilik = mihandisliyinde, massalen, bilikler grafinda (KG), informasiya
axtariglarinda ve keyfiyyatin teminati (QA) tapsiriglarinda genis istifads olunur.

8.2.3 Biliklar grafi
8.2.3.1 Nazariyyalar va texnikalar

Biliklor grafini teps ve slagalerden ibarat bilik strukturu hesab etmak olar. “Qraf’ sézi
riyaziyyatda istifade olunan qraf anlayisindan goturiimuisdir. Qrafin tepaleri asyalari
(obyektlari), elagealer ise agyalar arasindaki minasibatlari tamsil edir. Bu, bilik strukturu
hesab olunur, ¢unki “obyektl — olage R — obyekt2” kimi kombinasiya “obyektl”in
“obyekt2” ile R miinasibatinds oldugunun iddiasi kimi gabul edilmalidir.

MISAL: “Anna — anasi — David” niimunasinds iddia olunur ki, Anna Davidin anasidir. Bu,
istigamatlendirilmis alaqgadir, yoni, Anna Davidin anasidir, David Annanin anasi deyil.

Bilikler grafi (KG) cadval formali verilenlar strukturundan aydin sakilde ferglenir. Bu graflar
milahizelerin daha tskmil formalarini destekleyan daha cevik va geniglondirile bilen
yanasmadir. Bilikler grafi (KG) enenavi yanasmalara nisbatan bir gadar catin idars
olunduguna va ali tehsil misessisealerinde genis sokilde tadris olunmadigina géra hale de
genis sakilds tesdigini tapmamisdir.

8.2.3.2 Osas xUsusiyyatlar
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Umumiyystls, KG sadece semantik sabake noviidir [8]. O, tepsler va tillarden ibarat graf
asasli verilenler strukturudur. Tam qraf muxtalif obyektlari, anlayiglari ve semantik
alagaleri ifade edir.

Biliklerin taqdim olunmasinin anenavi metodlari (masslen, ontologiya ve ya semantik
sobakalar) ile miqayisede KG asagidakilarla xarakteriza olunur:

obyekt ve anlayiglarin tam shats olunmasi;

muxtalif semantik alagaler;

istifadasi asan struktur;

Umumilikdas biliklarin yuksak keyfiyyatls taqdim olunmasi.

Si sistemlerinds an vacib bilik mithendisliyi yanagmasi KG oldu. KG-nin qurulmasi prosesi
masinlarin kognitiv qabiliyystlare malik olmasina imkan vers biler.

KG-

nin asas hesablama prosesina adatan biliklarin ¢ixarilmasi, biliklerin teqdim olunmasi,

biliklerin saxlaniimasi, biliklerin modellagdirilmasi, biliklerin birlesdiriimasi ve biliklarin
hesablanmasi daxildir.

a)

b)

9

d

e)

Biliklerin  ¢ixarilmasi:  biliklar  strukturlasdiriimis,  gismen-strukturlasdiriimis  ve
strukturlasdiriimamis verilanlarden, xtisusen de matn verilenlerinden ¢ixarihr. Mixtalif
obyektlara uydun olaraq, biliklarin ¢ixarilmasina obyektlerin cixariimasi (masalan,
adlandiriimis obyektlerin taninmasi (NER)), alage ve ya xassslerin ¢ixarilmasi ve
hadisalerin ¢ixarilmasi daxildir.

Biliklerin teqdim olunmasi: biliklarin teqdim olunmasi predikatlar mentiginden, “if-then”
gaydalarinin generasiyasindan ve struktur tesvirinden istifade edarak biliyin tasvir
edilmasi Gc¢ln verilanler strukturunun névuddar.

Biliklarin saxlaniimasi: biliklerin saxlaniimasi obyektlarine asas atribut biliklari, alaga
biliklari, hadise bilikleri, zamandan asili bilikler ve resurs biliklari daxildir. Genis
yayilmis saxlama metodlarina cadval ve graflara esaslanan metodlar daxildir. Konkret
olaraq graf asasli biliklerin saxlaniimasina xassaslar graflari, resurslarin tesvir edilmasi
sxemi (RDF) va hipergraf metodlari daxildir.

Biliklarin modellagdiriimasi: biliklarin modellesdirilmasi bltdvlikde KG-nin qurulmasi
Ucln zeruri olan KG-nin verilanler modelinin qurulmasi magsadi dasiyir. Yuxaridan-
asaglya ve asagidan-yuxariya modellasdirma metodlari mévcuddur. Yuxaridan-
asaglya yanasma verilanlor sxemini ve ya ontologiyasini misyyenlasdirir, sonra ise
onu tadrican tekmillasdirerek yaxsi strukturlasdiriimis iyerarxik klassifikasiya
formalasdirir. Asagidan-yuxariya yanasma movcud obyektlari Umumilasdirarek ve
toskil edarak asas anlayislari formalasdirir, sonra isa onlari mucarradlesdirarak daha
yiiksak saviyyali anlayislar formalasdirir.

Biliklorin birlesdirilmasi: Biliklarin birlesdiriimasi zamani bilikler adatan verilonler
saviyyasinden ve anlayislar saviyyssindsn alds edilir. Verilanler saviyyasinda
birlegdiriimada easas diqgat obyektlarin alagalandiriimasine ve hallina, anlayislar
saviyyasinda birlesdiriimads isa ontologiyanin uygunlasdiriimasina va dillerarasi
uzlasmaya yonaldilir.

Biliklerin hesablanmasi: biliklerin hesablanmasi KG vasitasile temin edilen informasiya
asasinda geyri-askar biliklerin alde edilmasi magsadi dasiyir. Masalen:

1) anlayis ve obyektlari miicarradlasdirmak U¢lin ontologiya ve ya qaydalara
asaslanan yanasmalardan istifads;

2) obyektler arasinda geyri-agkar slagslari prognozlasdirmaq tgtin obyektlari
alagealendirma yanagmalarindan istifads;
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3) obyektlari KG formasinda strukturlagdirmagq va biliklers asaslanan yollar tamin
etmak Uglin sosial hesablama yanasmalarindan istifade.

8.2.3.3 Tipik tatbiq sahaleri

KG bilik axtarisi, intellektual tovsiyslarin verilmasi ve keyfiyyate nezarst tapsiriglarinda
genis istifada olunur.

8.2.4 Semantik (veb) sabake
8.2.4.1 Nazeriyyalar va texnikalar

Semantik (veb) sabaka imumdiinya bilik sebakasidir. Bu sebaka resurslarin tasvir edilmasi
sxemina (RDF) asaslanan semantik sebaka texnologiyalari stekindan (kompleksindan)
istifade edan biliklar grafidir. Semantik sebaka ¢arcivesinda butlin obyekt ve slagalarin
vahid resurs identifikatorlari (URI) var ve buna gore de onlar sebakanin istenilen yerinda
yerlasdirila biler (amma taskilatlarin semantik sebaka texnologiyalarindan istifade ederak
yaratdigdi biliklerin ictimaiyyate agiglanmasi mitleq xarakter dasimir).

Semantik veb texnologiyalari graflara ssaslandiina gore asas bilik vahidi RDF glayadur:
obyekt — alage — obyekt. URI identifikatorlari ve Uclukler birlesdirilerek URI tepaslari ve
alagslarinden ibarat graflar formalasdirihir: RDF, RDF-sxem ve OWL.

Semantik veb texnologiyalari steki (kompleksi) W3C standartidir ve o, agiq standartdir.
Hamin steke SPARQL [9], strukturlasdiriimis sorgu diline (SQL) analoji sorgu dili [10] ve
bilikler grafinin arzuolunan macburi mahdudiyyatlere uygun olmasini tamin etmak Ugln
istifade edilon formalar ideyasina asaslanan forma mahdudlasdirma dili [11] daxildir. Veb
kimi semantik sebska de markazlesdirimamis, miqyaslasdirila, genislendirile bilan ve
cevikdir. Vebdan (internetden) forgli olaraq bu sabsks insanlar tarafinden deyil, birbasa
masinlar tarafindsn emal tglin nazards tutulmusdur.

8.2.4.2 ®sas xususiyyatlar

Semantik sabaka mantigin deduktiv formasi olan “tasvir mantiqi” kimi malum olan formal
semantikaya osaslanir. Iddialar mentiqi xiisusiyystlere, obyektler arasindaki slagsler ise
tranzitiv va ya refleksiv xasseloera malik ola biler ki, bu da esaslandirmani deasteklayir
(masalan, Sara Annadan hindurdir, Anna Davidden hindurdir, ona gére do Sara
Davidden hindirdir). ®saslandirma funksiyalarini yerine yetiron mixtelif asaslandirma
vasitalari var.

RDF sxeminin asas ideyasini siniflar, altsiniflor ve niisxalar teskil edir. RDF sxeminin iki név
xassasi var: sinifleri diger siniflorle alagalandiranler ve siniflari literallar ile alagalendiranlar.

MISAL: Valideyn insan sinfinin altsinfidir. Anna bir valideyn nimunaesidir. Buradan bele bir
natice ¢cixarmagq olar ki, Anna insandir. Bu, siniflerin varisliyi vasitesile dasteklanan sillogistik
asaslandirma formasidir.

Semantik sabaka Ucln sintaksis nimunalarine asagidakilar aiddir:
— lIstifada imkanlari fargli olan XML asasli sintaksisler (pesakarlar adatan .ttl ve ya Turtle
sintaksisina Ustunlik verirlar);

— mantiqi disturlari xatirladan formal mantigs asaslanan sintaksisler;
— insanlar terafindan daha yaxsI oxuna bilmasi ti¢lin gisman tabii dilde olan sintaksislar
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(Mancester sintaksisi);

— sahe Uzre ekspertlore texniki sintaksisi basa dismek zerursti olmadan biliklerin
yoxlanilmasini hayata kegirmays kdémak edan, tabii dilde tam oxuna bilen (tam muisyyan
edilmis, lakin hale Sidney sintaksisi kimi aletlerle hayata kegirilmamis) sintaksislor.

8.2.4.3 Tipik tatbiq sahaleri

Semantik sebaka tipik olaraq sehiyys tatbiglerinde takmillasdirilmis axtaris imkanlarinin
isleanmasi ve inkremental modellasdirma Ugun istifads olunur.

8.3 Mantig ve asaslandirma
8.3.1 Umumi muddealar

Mantiq ve asaslandirma daha ¢ox bilik generasiya etmak, bunun ham da diizglin ve etibarl
sokilde temin edilmasi G¢lin moévcud biliklerden istifade edilmasi demakdir. Formal olaraq
bu, felsefi tedgigatlarin epistemologiya sahasine aid olsa da, geyri-formal olaraq saglam
dlsunceye asaslanan coxsayll metodlar mévcuddur. Mantiq ve asaslandirma riyaziyyat,
tebist elmleri ve hayatin haqiqiliyin (dogrulugun) vacib oldudu istenilen sahasi Ucin
fundamental olaraq vacibdir. Si perspektivde prosesleri avtomatlasdirmaq dgiin
masinlardan istifads edilmasini taklif edir, bununla da biliklerin generasiyasini va hagiqiliyin
(dog@rulugun) yoxlaniimasini asanlasdirir. Mantiq va osaslandirma UGg¢in masinlarin
glicunden istifade hazirda inkisaf marhalasindadir ve daha ¢ox diggat teleb edir.

8.3.2 induktiv asaslandirma

induktiv esaslandirma niimunsler esasinda tUmumilesdirmalerin apariimasini nezearde
tutur, adstan glndslik ssenarilards genis istifade olunur. Bu asaslandirma sirf deduksiya
sahasi olan nazeri riyaziyyatda istifade edilmir. Mahiyyat etibarile, induktiv asaslandirma
nimunaeleri mugahide etmakle baslayir ve onlardan istifade edersak nazariyye yaradir.
Kifayat qoder tesdiglayici subutlar oldugda, bazi nazeriyysler Umumi gabul olunan
gaydalara cevrilir.

Masalen, alimler canh alemin bir ¢ox formalarini tedqiq etmis ve onlarin hamisinda DNT
oldugunu askar etmigler. Cox guman ki, alimlar bu nazariyyads Umumilasdirma apararaq
“canli alemin formalarinin hamisinda DNT var” naticasina galirlar. Homin imumilasdirma
bu glina gadar dyranilmis canli formalarinin hamisini degiq tasvir etse da, insanlar bunun
har zaman va har yerds canlilarin hamisi lgiin dogru olub-olmadigini bilmirlar. Hemise
mantigi bir ehtimal galir ki, bir glin insanlar DNT-si olmayan canli formasini tapib tadqiq
edacakler.

Diger misal “gara qu qusu” adlanir. Avropa Avstraliyani 6z mustamlekasina ¢evirmazdan
avval Avropa tabistsiinaslari yalniz ag qu quslari ile rastlagsmisdilar. Ona géra de bitin qu
quslarinin ag olduguna inanirdilar. Lakin Avstraliyanin qarbinds gara qu quslan
maskunlasib. Avropa mansali tebistsiinaslar bu faktl askar etdikde onlarin nazariyyasinin
yalan oldugu Uzs c¢ixdi ve onlar hamin nazariyyani yeniden nazerdan kegirmak
macburiyyastinds qaldilar.

Els hallar olur ki, induktiv nezariyys fakta gevrilir, lakin bu yalniz empirik olaraq stbut edila
bilen hallara aid oldugda bas verir: onlar micarrad Umumilasdirmaler deyil, zaman ve
makana gore mahdudlasdiriimig olur. Masalen, mixtslif ndv goxsayli misahidslere asasen
forz edilir ki, yer kire soaklindadir. Bu milahizeler misyyan vaxt aparsa da, nahayst
empirik metodlarla sibut olundu va artiq bir nega yuz ildir ki, (fundamental elmi anlayan
har kas terefindan) bir fakt kimi gebul edilir. Bagga bir misal olaraq yerin heliosentrik
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orbitini de geyd etmak olar.

Ele induktiv nazariyysler de var ki, mivafiq elm sahasinde ganun kimi gabul edilir. Bunlar
istenilon zaman ve maekan ugln empirik sokilde subut olunmayan, lakin zaman ve
makandan asili olmayaraq dogru hesab edilen micarrad Umumilasdirmalardir. Kitlanin
saxlanmasi ganunu buna aid bir misaldir. insanlar bunu fizikanin sarsilmaz fundamental
ganunu hesab etsaler da, texniki cehatden bu ganun hals ds induktiv asaslandirmadan
irali galir.

8.3.3 Deduktiv natica ¢ixarma

Deduktiv asaslandirma “ferziyyaler” ve ya “aksiomlar” kimi malum olan mulahizaler ve ya
iddialar ¢coxlugu ile baslayan ve yalniz ferziyysler dogru oldugu teqdirds gixarilan istanilan
naticenin do dogru olmasini teamin eden asaslandirma metodlarindan istifade eden
asaslandirma formasidir. Burada terminlerin aydin mana dasimasi, masalan, istinadlarin
aydin olmasi da zaruridir. Miilahize “dogru” ve ya “yanlis” giymatlarini ala bilan ifadadir.

Tarixen deduktiv asaslandirma modellari Aristotelin ddvrinden malumdur. Deduktiv
asaslandirmanin gadim dovrlerdan bari malum olan bir ne¢a gabul edilmis formalari var.
a) Mulahizaler mantiqi.
1) Modus ponens formasi (ayrilma ganunu):
forziyya 1: agar P, onda Q
forziyye 2: P
natica: Q (burada P va Q iddialardir).

2) Modus tollens formasi (kontrapozisiya ganunu): burada asaslandirma modus
ponenss aks istigamatda aparilir:

forziyya 1: agar P, onda Q

forziyys 2: Q inkari (6)

natice: P inkari (ﬁ)

3) Tranzitivlik

Farziyys 1: ager P, onda Q

forziyys 2: ager Q, onda R

natice: agar P, onda R.
Qeyd olunan formalar milahizelerle masgul olan mentigin an sade formasi olan
milahizeler mentigine aiddir. Burada mentigi baglayicilardan (ve, ve ya, inkar) istifade
ederak milahizeler murekkeb formalarda birlesdirilir. Insanlara mudlahizelerin mirekkeb
formalarinin onlarin komponenti olan miulahizslarin dogru va ya yanhs olmasina asasan
dogru va ya yanlis kimi giymatlandiriimasine kdmak eden dogrulug cadvallari mévcuddur.

Masalan, agar P dogrudursa ve Q yanlisdirsa, o halda (P ve Q) yanhsdir, lakin (P ve ya Q)
dogrudur, (P inkari) yanhs deyil ve (Q inkari) dogrudur.

Mantigin deduktiv metodlardan istifade edsn daha mirakkab formalari var. Bu formalarda
da milahizaler mantigindaki eyni mantiqi baglayicilardan (va, va ya, inkar) istifads edilir.

b) Birinci tartib mantiq.

©AZSTAND - Butin huquglar gorunur



AZS ISO/IEC TR 24372:2023

Birinci tartib mantiqe predikatlar mentigi ve ya kvantifikasiya (kemiyyat) mantigi de
deyilir. Birinci tertib mantiq ile mulahizaler mantiqi arasindaki esas ferq ondan ibaratdir
ki, birinci tertib meantigde dayisenlsrdsn va kvantorlardan istifads edilir. istifade olunan
kvantorlar bunlardir: “hamisi” ve “mdvcuddur”. Mulahizaler mantiginde yalniz “Sokrat
bir saxsdir” kimi iddialar irali suruldlyt halda, birinci tertib mantiginds “Ele x mévcuddur
ki, x Sokratdir ve x sexsdir” demak olar. Bu, yeni deduktiv asaslandirma formalarinin
yaranmasina imkan verir. Mantiqin ifadsliliyi artiran, lakin asaslandirma qabiliyyatinin
azalmasina sabab olan daha yiiksak formalari da var.

¢) Deduktiv metodlari dastekloyan diger mantiq formalari.

)

2)

3)

4

8.3.4

Modal maentiq: modal mantigde bayanlari dagiglesdirmak Uc¢iin modifikatorlardan
istifads edilir. ©nanavi formada modal ifadsler kimi imkan ve zaruret mafhumlarindan
istifade olunur, lakin zamandan asili (zamanla slagali), deontik (6hdaslik ve icazs ilo
alagali), epistemik (bilikle alagali) ve doksastik (etimadla alagali) olan modal ifadaler
de var. Semantik freymlar bltin dayisenler Gzre “dogru” qiymatli iterasiyalarin
sadalandigr  “mUmkin alemleri” ehtiva edir. Mumkin alamlar giymatleri va
aralarindaki ikilik (binar) slgatanhiq munasibatlari ile xarakteriza olunur.

ikilik elagalerin 6zii de refleksivlik, simmetriklik ve tranzitivlik kimi mentiqi xasselere
malik ola bilar (geyd edek ki, bunlar semantik sabskads istifade olunur). Mantiq
sistemi onun minasibatlerinin xassalari ile xarakteriza olunur.

Feza mentigi: ©ger A B-nin, B ise C-nin garsisindadirsa, o halda A C-nin
garsisindadir. Burada “garsisinda” tranzitiv minasibat hesab olunur. “Qarsi” anlayisi
nisbi olduguna gére misahidaginin ndqteyi-nazari nazardas tutulur.

Zaman mantiqi: ©gar A B-den sonra, B ise C-dan sonra bas verirss, 0 halda A C-dan
sonra bas verir. Burada A, B ve C hadisalerdir vo “sonra bas verir’ tranzitiv
minasibat hesab olunur (masalen, Nyuton fizikasinin istinad sistemini va ya nisbilik
ssenarisinds bir misahidaci farz etmakls).

Riyaziyyat: riyaziyyatda her sey deduktiv olaraq dogru olmalidir. Taninmis bazi isbat
sxemlari bir-biri il ziddiyyat taskil edir.

Hipotetik asaslandirma

Hipotetik asaslandirma elm sahalerinde va riyaziyyatda genis istifade olunur, lakin hayatin
istenilon sahsasine de tatbig oluna biler. Hipotetik asaslandirma kriminalistikada, htquqi
mibahisslards ve glindslik esaslandirmalarda da istifads edilir.

Burada baslangic noqte kimi potensial dogru olan ve ya dogru olmayan, lakin dagiq
hansinin oldugunun bilinmadiyi iddia goturulir. Bu, “hipotez” kimi taninir ve adaten, elm
sahasinds, riyaziyyatda insanlarin yoxlamaq istadikleri elmi ve ya riyazi nazeriyyani
nazarda tutur.

Hipotez mantigi olaraq ondan irali galen predmet (sey) barade miayyan prognozlar verir.
ideal halda bunlar empirik olaraq yoxlanila bilse de, bir ¢cox hallarda bu mumkin olmur.
Belsa halda deyirlar ki, nezariyyanin “yanlis oldugunu stubut etmak mimkun deyil”, yani onun
yanlis oldugunu subut etmak lgctin aparila bilacek he¢ bir yoxlama (test) yoxdur.

istifads olunan ssaslandirma formasi modus tollens [12] formasidir ve asagdidaki sekildadir:

hipotez: P
forziyye: agar P, o halda Q.
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Natica indi Q-niin dogru olub-olmamasindan asilidir. ©ger Q yanlisdirsa, onda modus
tollens asaslandirmasina géra P yanlisdir ve P hipotezinin yanhs oldugu stbut edilmisdir.
Bu, deduktiv naticadir: zemanat verilir ki, P dogru deyil. 8gar Q dogru olarsa, bu, P-nin
dogru oldugunu subut etmir, sadece olaraq P-nin dogru olmasi ile uygunlasir. Ona gore
sonra yoxlama Ugln basqa bir farziyys va sert irali strtilmalidir.

MISAL: Hipotez: Bu giin seher yagis yagirdi. Ferziyye: Bu giin ssher yagis yagirdisa, yol
yas olacaqg. Empirik misahida: yol yasdirmi? Empirik natice “bali” ve ya “xeyr” ola bilar (bu,
gararlar agacinin budagi kimi teqdim oluna biler).

Empirik natice 1: xeyr; natica: bu saher yagis yagmirdi (ager ferziyye dizgindirse ve
misahida haqiqidirse, bu, deduktiv olaraq dogrudur).

Empirik natice 2: bali; natica: heg biri.

Yolun yas olmasi mentigi olaraq bu sehar yagisin yagmasi faktina uygundur, lakin bunu
stibut etmir. Balka yol slangla sulandigina gére yasdir va ya sulasma oyunu kecirilib, balka
yolda fil ¢immisdir (sonuncu variant akser ssenarilerde mimkinsuz saslensa ds, geyri-
mimkin deyil. Amma insanlar faktlari bilene gader “agiq diinya ferziyyesi’na hemise
ehtiyac var).

Gundalik hayatda insanlar ¢ox vaxt Q-nuin dogrulugunu P-nin dogru olmasinin siibutu kimi
gabul edirler ki, bu da “naticenin tesdiq edilmasi” kimi taninmis mantigi sehvdir.*

Riyaziyyatda hipotezinn dogru oldugunu forz edsrak gabul edilmasi va yanhs naticays
getirib ¢ixaran asaslandirmaya “eksini foerz etmakls isbat” deyilir. Bu, hipotez ila naticanin
mentiqi olaraq bir-biri ile uygunlagsmadigini gdstermakle hipotezinn dogru olmadigini
tasdiglayir.

8.3.5 Bayes uzra natica ¢ixarma

Bayes Uzra natice gixarma statistik natice ¢ixarmanin bir formasidir. Riyazi natica
¢cixarmagla migayisade statistik natice ¢ixarma tamamile fergli yanasmadir. Nazari
riyaziyyat yalniz deduktiv natica gixarma ile masgul olur: agar riyazi isbat dogrudursa, o
zaman naticeler hamisa mantiqi olaraq farziyyslarden irali galir.

Statistikanin predmeti ehtimaldir. Ona goérs de statistik natica ¢ixarma ilk névbada ehtimal
anlayisi va miayyan bir galacak hadisenin bas veracayi ve ya bas vermayacayi ehtimali
ilo elagadardir. Hesablamalarda tesadifilik ve paylanma modelleri ideyasindan istifade
edilir. Masalan, agar kimss gapik atirsa, 50% ehtimali ilo goepik “xarite” olan Uzl Usts, 50%
ehtimali ile diger Uzl Uste digacak. Bununla bels, istanilan gapiyin atiimasinin naticasi
tesadifdan asilidir. 20 atisda “xarite” olan Gzin 20 defe dismaesinin ehtimali gox azdir,
lakin texminan 10 dafe diismasi ehtimali ise daha ylksakdir. Belslikla, maksimum giymati
10-a berabar olan “zengvari” formaya malik ehtimal paylanmasi formalasir.?

1t Diagnostik asaslandirma: Hakimlar ¢ox vaxt konkret xastalik veziyyatinin mévcudlugunu
gOstarmak Uglin bir grup simptomlari gétirir ve “X, Y ve Z simptomlari C vaziyystine
uygundur” prinsipine asaslanaraq diagnoz qoyurlar. Texniki cahatden bu, “naticanin tesdiq
edilmesidir’: diagnoz qoyan hakim simptomlarin bagsga mumkin izahinin olmadigini
dislnir. Bax: 8.3.5.

2 Riyazi isbatin diizglinlUyl haqqinda ray bildirmak ve ya natice formalasdirmaqg maraqgl bir
c¢alismadir, ¢lnki bu, insanin riyazi asaslandirma qabiliyystinden asihdir. Lakin
Umumiyystls, ager isbat diizgliindlrse, muvafiq ixtisash riyaziyyatgilarin hamisi bunun bele
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Bir seyin bas veracayinin (ve ya bas vermis oldugunun) ehtimali gox vaxt miayyen bir
sortin tatbiq edilib-edilmamasinden asilidir. Masalan, ot yasdirsa, cox giiman ki, hamin giin
yagis yagmisdir. Lakin bu, ehtimali yalniz artirir, onu subut etmir. Aydindir ki, basga
izahlar da var. Masalan, otun Ustlina su sapilmisdir. Bu masalaya digar bir baxis - yeni
faktlari nazars alarag yenidan genasts galmekdir. Masalan, professorun ofisde oldugu
barade genasts gelmak masalesine baxaq. ©ger kimssa professorun pencayinin gunin
avvalinds oldugu kimi stulun arxasina asilmadigini gérarse, professorun ofisde olmasi
ehtimalinin yeniden giymatlendiriimasine ehtiyac yarana biler. Bu, aposterior ehtimalin
aprior ehtimalin “oxsarliq funksiyasi’na (ehtimalina) hasiline mitenasib oldujuna dair
Bayes teoremina asaslanan Bayes Uizre natice ¢ixarmanin asas ideyasidir.

8.4 Masin éyranmasi
8.4.1 Umumi middealar

Masin 6yrenmasi yanasmalari senaye ve elmi dairslarin diqgatini calb etmisdir. Masin
Oyrenmsasi alqoritmlari ve yanasmalari ISO/IEC TR 24030 standartinin oksar istifads
ssenarilarinda geyd olunur. Bu bdlmadas gerarlar agaci, “tesadifi mesa”, xatti ve ya logistik
regressiya, KNN, Naive Bayes kimi dyrenma metodlari ve neyron sebakalari ilo slagali
yanasmalar taqdim edilir.

8.4.2 Qorarlar agaci
8.4.2.1 Nazariyyalar va texnikalar

Qerarlar agaci atributlarin giymatlari asasinda verilanler oblastini rekursiv olaraq hissalara
bélen muallimle masin dyrenmasi alqoritmlaridir. Boltinma istigamatlendiriimis asiklik graf
(DAG) vasitasile tesvir edilir, haradaki grafin daxili tepaleri atribut testleri ile alagalendirilir,
yarpaq tepaler iss ya sinif giymatine, ya da reqressiya giymatine uygun galir. Sakil 4-da
suisan gigayina dair verilanler coxlugunun klassifikasiyasi ile badh misal gésterilir. Qaydalar
gerarlar agaci uzre kegmakle oxumag olar. Masalan, “©ger lagayin eni <= 0,8 olarsa, onda
sinif = setosa” ve ya “©gaer lagayin eni > 0,8 va lagayin uzunlugu <= 4,75 olarsa, onda sinif
= versicolor”.

Daxili tepalerin iki va ya daha cox tdrema tepasi ola biler. ©dadi atributlarla slagali tapaler
cox vaxt Sekil 4-de gosterildiyi kimi ikilik yoxlamadan istifade edarak iki tbreme tepaya
bélunur. Kateqorial atributlarla slagsli tapsler ya ikilik yoxlamadan istifade edir (yani atribut
miayyan bir giymate barabardir ve ya barabar deyil) ve ya cox vaxt, atributun har bir
mumkun giymati ti¢iin tdrema tepa olur.

olmasi ile razilasa bilerlor. ©dadler nazariyyasi kimi sahalarde bazi hipotezler adadlarin
davranigl (xasssleri) ile eolagadar yoxlanila bilen prognozlara malikdir, lakin nezeri
riyaziyyatin akser sahalarinds isbatlarin ¢arpaz yoxlanisi kimi empirik yoxlamalar mévcud
deyil. Bax: 8.3.4.
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Lagayin
eni

<0,8 >0,8

Sinif = Lacayin

Setosa uzunlugu
<4,75 _>4,75

.
Ta
Sinif = Sinif =
Versicolor Virginica

Sokil 4 — Qararlar agacina aid misal

8.4.2.2 dsas xususiyyatlar

Qeorarlar agacinin induksiyasi alqoritmleri konkret telim verilanlari ¢coxlugu Ugln gararlar
adaci qurur. Burada haer bir marhalaeda verilanlerin bolinmasi magsedile en minasib
atributu segmak Ugiin statistik testdan istifads edilmasi nazardas tutulur. Test segilmis atribut
asasinda kok tepanin verilonlarini hissealera bdlir. Arzuolunan testler kdk teps ile slagali
verilonlardaki siniflar garigigini azaltmag t¢ln onlari térema tepalarle alagali @sasan hamin
sinfi (yani daha az nizamsiz ve ya daha az qarisigli) ehtiva edan verilonlar goxluglarina
bdlen testlordir. Genis yayilmis statistik testlor informasiya “udusu” (“qazanci”) ve ya Gini
indeksidir. Birincisi ID3 [13], C4.5 [14] ve ya C5.0 [15] algoritmler grupuna, ikincisi ise
klassifikasiya ve reqressiya agaci [16] algoritmina gatirib gixarir.

Qorarlar agacinin induksiyasi bazi sonlama meyarlari yerina yetirilona gqadar davam edir.
Umumi meyarlar tapadaki biitiin verilanlar eyni sinif giymatine malik oldugda ve ya tepanin
gosterilonden daha az slagali verilonlari oldugda test dayandiriir. Tepaslardaki butiin
verilonlerin eyni sinfe aid olana gader adacin “maksimum” qurulmasi adsten talim
verilenlari ¢oxlugunda haddinden artiq dyrenmays sabab olur. Buna godre da, gerarlar
agacl induksiyasi ya bu hal bas vermazdan avval dayanir (buna erkan dayandirma deyilir),
ya da “maksimum” qurulmus adac telim tamamlandiqdan sonra budanir.

Qeorarlar agaci induksiyasli insanin nisbaten asan basa disdiyu agaclar yaradan misllimle
sade masin Oyranmasi alqoritmidir. Qerarlar agaci induksiyasi Ugln veriloenlorin
avvalcadan shamiyyatli hecmds emali teleb olunmadigina gére proses adatan suratli olur.
Qerarlar agacinda adadi verilanler va kateqgoriya verilanlari emal eds, elece de ¢atismayan
giymatlarle isleya biler. Bununla bels, nisbi sadsliyine gbre bu algoritm de ¢ox vaxt digar
misllimla éyranma metodlari kimi daqiq naticalar vermir.

8.4.2.3 Tipik tetbiq sahalari
Qorarlar agaci induksiyasi mixtslif slamatlars asaslanan prognoz naticsleri uUg¢lin daqiq
adacvari strukturlar generasiya eds biler. Bu adaten konkret sahe ekspertlari ticlin aydin

oldugundan, klassifikasiya ve prognozlasdirma kimi tapsiriglar tGgtn istifads edilir.

8.4.3 Tesadiifi mesa
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8.4.3.1 Nazariyyaler va texnikalar

“Tesadufi mesa” [17] musllimle ansambl masin dyrenmasi metodudur. Bu metod har biri
masin Oyranmasi masalesini hall etmak Ug¢lin qurulmus n sayda gerarlar agaci
coxlugundan ibaratdir. Ansambldaki qerarlar agaclarinin ses c¢oxlugu yeni verilonlari
prognozlasdirmaq ve ya klassifikasiya etmak tcin istifads olunur.

Ansambldaki t; — i-ci gerarlar agaci telim verilenleri goxlugunun b; "bootstrap” niimunaleri
asasinda qurulur. "Bootstrap” nimunalari talim verilenlari coxlugundan avezetma ilo
goturdlan numunalardir. Bu nidmunsaler orta hesabla nimuna goétirilen verilanler
¢oxlugunun texminan Ugds ikisini ehtiva edir. Bu o demakdir ki, n "bootstrap” niimunalari
bir-birindan bir gader farglidir, bu da ansamblda mixtslif agaclarin olmasina gatirib ¢ixarr,
bu ise 6z ndvbasinds butdvlikda 6yrenma ansamblinin dayanighgini artirir.

“Tesadufi mesa’ler, hamginin mdvcud atributlar ¢oxlugundan tesadifi segilmis m
atributdan ibaret agac qurularkan yoxlanilacaq atributlarin se¢imini meahdudlasdirmaqgla
agaclar ansamblina bir mixtsliflik (orijinalliq) gatirir. Adaten m atributlarin Gmumi sayi olan
d-dan ¢ox az olur. Cox vaxt m = d kimi tayin edilir. Belalikle, “tesadifi mesa” algoritmini
idare edan asas parametrler n ve m, elece da qurulan gsrarlar agacinin névi nazarde
tutulur.

8.4.3.2. ®sas xUsusiyyatlar

“Tesadufi mesalor’in iki faydall xassesi var: ansambl Uglin test xatasini nazarst verilanlori
coxluguna ehtiyac olmadan hesablamaq ve verilanler ¢oxlugundaki atributlarin masin
Oyrenmasi masalesi Ugln nishi  shamiyyatini giymatlondirmak muimkindir. Bu
xususiyyatler ¢oxluga daxil edilmamis nlmunslerin istifadesi neticesinde yaranir. i-ci
gerarlar agaci tglin goxluga daxil edilmemis 0; nimunasi b; "bootstrap" niimunalsrinden

secilmayan, talim verilonleri goxlugundan olan verilanler goxlugudur. 0; nimunasi t;
gerarlar agacinin telimi G¢iin istifade edilmadiyine gore test xatasini giymatlondirmak t¢lin
istifade olunur. Bltlin ansamblin test xatasini bitiin adaclar ve "bootstrap” nimunaleri
Uizre orta hesabla giymatlandirmak olar.

Analoji olaraq, konkret a atributunun giymetini permutasiya (yerdayisma) etmaklo ve
permutasiyadan avvel ve sonra adac ugln test xatasindaki forgi hesablamagla, atributun
ahamiyyatini giymatlendirmak olar. Qiymatlendirilen test xatasinda boyuk ferglerin olmasi
masalanin hallinde a atributunun vacib oldugunu gdsterir. Bksina, giymatlondirilon test

xatasinda ferqin az olmasi ve ya fergin olmamasi masalanin hallinde a atributunun
ahamiyyatsiz oldugunu gostarir. Alqoritm c¢oxsayli permutasiyalar ve agaclar lzre orta
hesabla algoritm xatalarinin azalmasinin orta giymatini hesablayir. Bu ise daha sonra
atributlarin mihimliytine gora ranglanmasi Ugln istifads olunur. Bazan daqiglik avazina
Gini indeksinin azalmasinin orta giymati istifada olunur.

Ansambl metodu kimi “tesadiifi mese” interpretasiya (xUsusile dayisenlerin mihimlik
giymatlarini nazaere almagla) ve gerazsiz test xatasi baximindan ¢ox boylk ustunliklere
malikdir. Lakin bazen o gismen korrelyasiyali c¢oxsayl atributlari olan verilanler
coxluglarinda zaif naticalar verir.

8.4.3.3. Tipik tatbig sahalari

“Tesadufi mesaler” musllimle masin éyrenmasi alqoritmidir, bu, dayanigli algoritmidir.
Dayiganlarin - “muhimlik” giymatlerinin - misayyanlesdirimasi ve “mesanin ayri-ayri

©AZSTAND - Butlin hiiquglar qorunur



AZS ISO/IEC TR 24372:2023

agaclar’’nin yoxlaniimasi naticeda alda olunan modelin interpretasiyasini asanlasdirir.
“Tesadufi mesa"de dayisanlerin “muhlUmliyld” ¢ox vaxt verilanlorin ilkin emali Ugun
alamatlerin secilmasi metodu kimi da istifads olunur.

8.4.4 Xatti reqressiya
8.4.4.1. Nazariyyalar va texnikalar

Xatti regressiya bazi maqsed dayisenlerinin giymatlerini prognozlasdirmaqg Ugln asili
olmayan dayisanlerin funksiyasini quran regressiya metodudur. Xatti reqressiya regressiya
analizinin an sade noévudir. Xatti reqressiyada x = {xl,xz,...,xp} (p — asili olmayan

dayisanlerin sayi) asili olmayan dayisanler coxlugu nazars alin araq, y-in gézlenilen giymati
Dustur (1)-da gostarilmisdir:

bo + b1x1+ bzxz + A + bpxp (1)

haradaki by, by, b, ve b, modelin smsallaridir. b,, emsallari giymatlendirildikden sonra asili

olmayan x dayisaninin yeni giymatleri nazare alinmagla y-in giymatini prognozlasdirmaq
olar.

Xatti regressiya verilanler noqtelerine an yaxsi uydun galen xatti hipermistavini tapmag
maqgsadi dasiyir. Parametrlari tapmaq Uc¢ln an genis yayllmis metod an kicik kvadratlar
regressiyasidir, burada an yaxsi uygunluqg verilenler nogtslari ile hipermistavi arasinda
ortogonal masafenin kvadratini minimallasdiran hipermiistavi kimi misyyen edilir. Modelin

uygunlugunu giymatlendirmek Uglin ¢ox vaxt R-kvadrat giymati ve galiq standart xsta

meyarlarindan, xatti asiliigin ehamiyystini giymatlondirmek Ucun ise F-statistikadan
istifade olunur.

8.4.4.2. ®sas xUsusiyyatler

Xatti reqressiya modelleri bir nece forziyyslorlo igloyir. Birincisi, asili ve asili olmayan
dayisenler arasinda xatti asilihgin oldugu ferz edilir. ikincisi, xstalar (yeni y-in faktiki ve
hesablanmis giymetleri arasindaki farq) asili deyil. Ugiinciisii, xatalarin dispersiyasi cavaba
nazeran sabitdir. Dordlnclsu, xatalarin normal paylanmaya malik oldugu forz edilir.

Nehayat, asili olmayan x dayisaninin xatasiz ol¢ildiyu farz edilir.

Xatti regressiya modeli polinom ve digar geyri-xatti reqressiya modellarini yaratmaq tctin
asanligla genislendirile biler. Polinom reqgressiya modeline geniglondiriimasi lgilin xatti
reqressiya modelinin hadleri x? kimi polinom hadlerle avez olunur. Xatti reqressiyant,
hamcinin asili olmayan dayisenlarin hasili olan hadleri slave etmakle asili olmayan
dayisenlar arasinda qarsiligh slagsleri nezars almaq ugun genislandirmak olar.

8.4.4.3. Tipik tatbig sahalari

Xatti regressiya asili olmayan va asili dayisenler arasinda xatti asililiq oldugda va asili
dayisenin giymatini tapmaqg lazim olduqda istifade edilir. Massalen, miayyan bir erazide
manzil giymatlari ve erazinin mixtelif xususiyyatlerini nezere alaraq, menzilin satis
giymatini prognozlagdirmagq olar.

8.4.5 Logistik regressiya
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8.4.5.1 Nazeriyyaler va texnikalar

Logistik regressiya X asili olmayan dayisenle Y asili deyisen arasindaki slagenin dustur
(2)-ya uygun olaraq modellesdirildiyi klassifikasiya metodudur:
P\
log (?(X)) = Bo + B X1 + B2 Xy + -+ BpXp, 2
burada p(X) = P(Y = 1/X); Bo,B1, B2 ve B, - emsallardir,

Disturun sol terefi p(X) ehtimalinin logarifmik (ve ya “logit”) cevrilmasidir ve logistik
regressiya onun xatti funksiya kimi ifade olunmasini ferz edir. Umumiyystls, logistik
regressiya amsallari maksimum ehtimal metodundan istifade edilmakle giymatlandirilir.
Maksimum ehtimalin maqgsadi parametrlori ele giymatloandirmakden ibarstdir ki, har bir
niimunanin prognozlasdirilan p(X) ehtimali hamin niimunanin faktiki giymstine miimkiin
gadar yaxin olsun.

8.4.5.2 Osas xisusiyyatlar

Logistik regressiyada maqgsad dayiseninin 0 ve 1 (de daxil olmagla) araliginda olacagi
prognozlasdirilir. Basqa so6zle, ikinci sinfe aid olma ehtimali miayyean edilir. Yeni verilanlar
niimunalerinin 1-ci ve ya 2-ci sinfe aid oldugunu misyysn etmak Uclin ehtimalin sarhad
giymati tayin olunur.

8.4.5.3. Tipik tatbigler

Logistik reqgressiyadan asili olmayan va asili dayisenlar arasinda xatti asihihgin mévcud
oldugu kicik verilanlar goxluglari glin istifade olunur. Logistik reqressiya yalniz iki sinifden
ibarat verilonlar coxluglari Ggin daha minasibdir. Logistik reqressiyadan g¢oxsinifli
klassifikasiya Ucln ds istifade etmak mimkin olsa da, xatti diskriminant analizi kimi digar
metodlar mahiyyat etibarile daha magsadauydundur.

8.4.6 K -anyaxin qonsu
8.4.6.1 Nazariyyalar va texnikalar

KNN ham klassifikasiya, ham da regressiya Ucln istifade olunan an sade masin éyrenmasi
metodudur. Telim verilonlari asasinda heg bir funksiyani dyretmadiyi tGg¢lin onu bazen
“tonbal” alqoritm adlandirirlar. KNN sabit model strukturunu taxmin etmadiyi Ugun geyri-
parametrik metoddur.

KNN talim verilanlarinds “an yaxin qonsulari” tapmagla yeni verilenlar néqtasi tigiin prognoz
verir. ©n yaxin gonsular mesafe metrikalarindan istifade etmakle tapilir. Umumi metrikalara
Evklid, Manhetten ve Mahalanobis metrikalari aiddir. Klassifikasiya zamani algoritm k - an
yaxin gonsulari tapir ve sinif nisani bu yaxin gonsular arasinda an ¢ox rast galinen nisan
olur. Reqgressiyada prognozlasdirilan giymat ¢ox vaxt en yaxin qonsularin orta giymati olur.

8.4.6.2 ®sas xususiyyatlar
Umumiyystle, KNN masafe 6élcilerinden asili oldugundan, miiayyen atributlarin mesafe
Olguistine hadsiz tasirinin qarsisinin alinmasi Ugun kasilmaz atributlarin giymatlarinin

normallasdiriimasi tévsiys olunur.

KNN qgeyri-parametrik metod oldugundan, o, xUsusile daqiq garar sarhadlari olmayan ve ya
asanligla modellasdiriimayan verilonler goxluglar Ggiin uydundur. KNN-in zeif terofi
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kateqoriyall atributlarla islemak lclin genastbaxs yanagsmanin olmamasidir.
8.4.6.3 Tipik tatbigler

KNN basa disllma va icra néqgteyi-nazarindan ¢cox asan bir modeldir va ¢ox vaxt minasib
performanslar gostarir. Buna gore de, daha gabaqcil texnikalarn tatbiq etmazdan avval
sinamagq Ugun istifads olunan yaxsi baza metoddur. KNN klassifikasiya va ya regressiyanin
yerina yetiriimasi tglin verilenlar goxlugu bitévlikds taleb edildiyine gora, verilonlarin hacmi
bdyuk oldugda ve ya verilanlerin dl¢lsu yuksek oldugda prognozlasdirma prosesi ¢ox
langiya bilar.

8.4.7 Naive Bayes
8.4.7.1 Nazariyyalar va texnikalar

Naive Bayes misayyan tagdimat formasi ve ya model seklinde tUmumilasdirilir. Naive Bayes
modeli Oyrenma ve natice ¢ixarma Ugin dustur (3)-de gosterildiyi kimi Bayes
nazariyyasindan istifade edir:

P(B|A) = P(A|B)P(B)/P(A), ®)

burada P(B|A) — A hadisssi bag verdiyi teqdirde B hadisasinin basverms ehtimall,
P(A|B) — B hadisesi bas verdiyi teqdirde A hadisesinin basverma ehtimali, P(A) ve P(B)
uygun olarag A ve B hadisslerinin ehtimallaridir.

P(B|A) — A hadisssi bas verdiyi teqdirde B hadisesinin bagverma ehtimalidir;
P(A|B) — B hadisesi bas verdiyi teqdirde A hadisesinin basverma ehtimali;
P(A) ve P(B) — uygun olaraq A ve B hadisalerinin ehtimallaridir.

Bayes klassifikasiyasinda B sinif dayiseni, A ise atributlar goxlugudur. Naive Bayes
klassifikasiyasinda isa distur (4)-de gosterildiyi kimi, atributlarin bir-birinden asili olmadigi
forz edilir:

P(C]4) = P(A1|C)P(A2[C) ... P(4;|C). @

Daha sonra aposterior P(C|A) serti ehtimali P(A4;|C) ehtimali ve aprior P(C) ehtimal
ssasinda hesablanir.

8.4.7.2 ®sas xususiyyatlar

Diskret dayisenler liglin ehtimallarin tapiimasi maqgsadile har bir mimkin sinfin sayi ve ya
atributun giymati cadval seklinds verilir. ©ger dayisen kasilmazdirss, dayisenin ehtimalinin
paylama funksiyasinin giymatlandiriimasina ehtiyac yaranir.

8.4.7.3 Tipik tatbiglar

Klassifikasiya U¢ln Naive Bayes modellarindan, xususils, verilanler ¢oxlugu c¢ox bdyuk
olmadiqda istifade olunur. Naive Bayes modellarinden coxsinifli klassifikasiya tgin de
istifade edils biler. Atributlarin sarti qgeyri-asiliigi telebi 6denilmadikde bu metod yaxsi
islomir. Cox kicik verilenler goxluglari Giglin P(A;|C) = 0 olarsa, biitiin prognozlar ugursuz
olur.
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8.4.8 Ireli yayilma neyron gabakasi

8.4.8.1 Nazariyyalar va texnikalar

FFNN har bir neyronun bir laya aid oldugu topoloji qurulusa malikdir. Neyronlarin har bir lay!
giris signallarini avvalki laydaki neyronlardan alir va ¢ixis signallarini ndvbati laydaki
neyronlara o6tlrir. Giris layi ile gixis layl arasindaki laylar gizli laylardir. Signal (DAG ile

tosvir oluna bilen gakilda) giris layindan ¢ixis layina geri dénis olmadan bir istiqamatde
yayilir. Sakil 5-de FFNN-a dair nimuna teqdim olunur.

X3 | —

1 — girig lay1
2 —gizli lay
3 —cixis layi

Sokil 5 — FFNN strukturuna dair nimuna

8.4.8.2 Osas xususiyyatlar

FFNN glcli uygunlagsma qabiliyystine malikdir vo mirekkab slamatlerin ¢evriimasi ve ya
mirakkab serti paylanmanin approksimasiyasi Ugln istifade edile bilan genis yayilimis
kasilmaz qeyri-xatti funksiyalari approksimasiya eds biler. Masin Oyrenmasinds girig
alameatlerinin klassifikatora tesiri boyukdir. Mdusllimle masin 6yrenmasi nimunasine
baxsaq, gorarik ki, yaxsi alamatlar klassifikatorun performansini xeyli inkisaf etdire bilar.
Buna gore de, yaxsi klassifikasiya effektine nail olmaq Uglin slamatlerin gixariimasina
ehtiyac vardir, haradaki nimunanin orijinal slamatler vektoru daha effektiv slamatlor
vektoruna cevrilacek. Coxlayli FFNN qeyri-xatti mirakkab funksiya oldugundan,
klassifikasiya U¢lin onun ¢ixis verilonlarindan klassifikatorun giris veriloenleri kimi istifada
olunan slamatlarin ¢evrilmasi metodu kimi da tatbiq oluna biler. Gizli laylarin ve neyronlarin
strukturu optimallasdiriidiqda, goxlayli FFNN-ler mirekkaeb kasilmaz funksiyalari daqiq
sokilds approksimasiya eds biler. FFNN-lerin zaif teraflarinden biri onlarin “haddindan artiq
oyrenma”ya meylli olmasi sebabinden modelin yeni verilonleri etibarli sakilde tmumilegdire
bilmamasidir.

8.4.9 Rekurrent neyron sabakalari
8.4.9.1 Nazariyyalar va texnikalar
RNN qisamiddstli yaddas imkanlarina malik neyron sabakasi névudidr [18]. RNN-da
neyronlar ham diger neyronlardan, ham da 6zlarinden informasiya alds eda bilirlar, buna

gbra ds ilmali sabaka strukturu smale gatirirlor. Sakil 6-da RNN-a dair nimuna tesvir
edilmisdir. Riyazi olarag, RNN verilmis foezada butiin veziyyatlerin zamanla dayismasini
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tosvir edan funksiyadan istifade edan dinamik sistem kimi gebul edile bilar. Tam alagali
RNN geyri-xatti dinamik sistema banzayir [19].

hy

Vaxta gora
gecikma

Gizli lay

Fiia

$akil 6 — RNN strukturuna dair nimuna

8.4.9.2. 9sas xlisusiyyatlor
RNN-ler  “ardiciligdan-kateqoriyaya” tapsiriglari, — sinxron  “ardiciligdan-ardiciliga”
tapsiriglari ve asinxron “ardicilligdan-ardiciliga” tapsiriglari daxil olmagla, muxtslif név

masin dyrenmasi tapsiriglarina tatbiq oluna bilar.

a) “Ardiciligdan-kateqoriyaya” tapsiriglari, @sasen, masin dyranmasi modelinin ardicilliq
verilanlarini giris kimi gabul etdiyi ve kateqoriya verilanlarini ¢ixis kimi generasiya etdiyi
ardicilig  verilenlerinin  klassifikasiyasi Gglin istifade olunur. Masalen, matnin
klassifikasiyasi zamani giris verilonlari sozlar ardicilligi, ¢ixis verilanleri ise matnin
kateqoriyasidir.

b) Sinxron “ardiciligdan-ardiciliga” tapsiriglari, esasen, giris va ¢ixisin har bir nimunays
totbiq edildiyi, giris ve c¢ixis ardicilhdinin uzunlugunun eyni oldugu ardicilliglarin
nisanlanmasi ugun istifade olunur. Masalan, nitq hisselerinin etiketlonmasi zamani har
bir s6z mivafiq nitg hissasinin etiketi ils isaralonmalidir.

c) Koder-dekoder model kimi da taninan asinxron “ardiciligdan-ardicilliga” tapsiriglarinda
giris va ¢ixis ardicilliglarinin ciddi sekilde uygunluguna ve eyni uzunluga malik olmasina
ehtiyac yoxdur. Masalen, masin tercimasinda giris manba dilinds, ¢ixis ise hadaf
dilinds sozler ardicilhgidir.

GDM c¢ox vaxt RNN-de parametrlarin dyranilmasi Ugln istifade olunur. Qradientin
hesablanmasi Uglin BPTT ve RTRL metodlarindan istifade olunur. BPTT-nin funksiyasi
sehvler haqginda informasiyani zamanin aks istigametinde addim-addim irali 6tirmakdir.
Umumi RNN-in ¢ixis 6lglisu giris 6lglisiindsn agagi oldugundan, BPTT daha az hesablama,
lakin daha ¢ox feza murakkabliyi kimi xtsusiyyatlera malikdir. RTRL metodunun gradient
geri-ddniisiine ehtiyaci olmadigindan, onlayn dyrenms talsb edan tapsiriglar Gg¢lin daha
uygundur.

Nisbatan uzun giris ardicilhgi “uzunmiddatli asiiig maesslasi” kimi taninan “gradient

partlayisi ve yoxagixmasi” [20,21] problemina sabab olur. Bu problemi aradan galdirmaq
Ucln RNN-lards “gapi mexanizmlari” kimi takmillagsdirmalar islenmisdir.
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8.4.9.3 Tipik tatbigler

RNN-lar nitgin taninmasi, dilin modellasdiriimasi va tebii dilin generasiyasinda genis istifade
olunur.

8.4.10 Uzun qisamiiddatli yaddas sabakalari
8.4.10.1 Nazariyyaler va texnikalar

LSTM sebakasi uzunmiddatli informasiya asililigini éyrana bilon xususi RNN-dir [22].
LSTM sabskasinds informasiya axinini idare etmak Uglin giris qapilari, unutma qapilari ve
¢ixis qapilarindan istifade olunur. Giris gapisi segma yolu ile "yadda saxlayir". Unutma
gapisi segma yolu ila avvalki tapaden galan girisi “unudur”. Cixis gapisi hansi ¢ixiglarin cari
vaziyyat kimi gabul edilacayini misyyan edir.

8.4.10.2 ®sas xUsusiyyatlar

LSTM sebakasi alamatlarin sirkulyasiyasi va itkisini idars etmak tg¢lin an vacib xisusiyyat
olan gapi mexanizminin tetbigi sayesinds uzaq masafeda asililiglari dyrana bilir. Uzun
masafade asililig glcli ve emal edile bilen verilanlerin hacmi bdylk oldugundan LSTM
sabakasinin cavabverma sirati yuksakdir. LSTM sabakasi ardicillii tesvir etmak tgun bir
nov "araliq veziyyet" kimi istifade edile biler ve alinan naticaler ise slamatler gisminde
sonraki istifade lgun tatbig oluna bilar.

LSTM seboaksleri sade RNN-lards qradient partlayisi ve ya gradientin yoxa gixmasi
problemini ylngullesdirir. LSTM sabakaleri hazirda 100 tartibli ardicilliglari emal eds bilir,
lakin yoxa ¢ixan gradient masalasi 1000 va ya daha yiksak tartibli ardicilliglar Ggin hallini
tapmaya bilar.

Har bir LSTM sabeakasi elementi (cell) dord tam slagsli laya malik oldugundan, LSTM
soabakasinin vaxt intervall boylkdirss ve sebaka “darindir’ss, onda hesablamalarin hacmi
va sarf olunan zaman boéytik ola biler.

LSTM sebakalaeri nazari cehstden masele ile bagl ferziyyslerin ve mahdudiyyatlerin
shamiyyatli dereceds azaldildigi ixtiyari funksiyalara uygunlagsmaga qadirdir.

8.4.10.3 Tipik tatbigler

LSTM sebakasinin tatbiglerine masin tercimasi, dilin modellesdiriimasi [23] va nitgin
taninmasi aiddir.

8.4.11 Konvolyusiyali neyron sabakasi

8.4.11.1 Nazariyyaler va texnikalar

CNN ireli yayllma neyron sabakasinin bir novidir. CNN-lar bioloji diglinca terzindan
gaynaglanan coxlayli perseptronlardir. CNN-ler giris layindan ve konvolyusiya laylari,
aktivlesdirma laylari, birlesdirma laylari, tam slagsli laylar ve normallagdirma laylarinin

kombinasiyasindan ibaratdir. Sakil 7-de LeNet-5 sabakasinin [24] masin dyranmasi modeli
soklinde CNN strukturuna dair nUmuna gostarilmisdir.
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Sakil 7— CNN masin éyrenmasi modelinin strukturuna dair niimuna: LeNet-5 sabakasi

8.4.11.2 ®sas xUsusiyyatlar

CNN mahiyystca giris-¢ixis inikasidir. CNN giris va ¢ixis arasinda asilhgi ifade edan dagiq
riyazi dustur olmadan giris va ¢ixis arasindaki inikasin goxsayll alagalerini 6yrana bilar.
CNN malum rejimda dyradildiyi middat arzinds sabsaka giris ve ¢ixis cutlikleri arasinda
inikas yaratmaq imkanina malikdir [25].

CNN-larin an mihim xususiyystlarindan biri onlarin geriya yayilma neyron sabsakslarinda
haddinden artiq gradient itkisini meahdudlasdiran ¢evrilmis Ugbucaq formasina malik
olmalaridir.

Toesvirin emall G¢cln masin dyranmasinden istifade ederkan konvolyusiya emaliyyatlari
vasitasile yeni alamatlar ¢coxlugunun alds edilmasi ¢lin konvolyusiya niivasi tasvir (ve ya
muiayyan alamat) Uzra surlsdurulir. Konvolyusiya layindan lokal slamatlerin gixariimasi
Gcun istifads olunur, burada konvolyusiya nuvalari slamatloerin gixariimasi funksiyasini
yerina yetirir.

CNN-larin iki mihidm slamsati var:

— konvolyusiya layindaki har bir neyronun yalniz névbati laydaki misayyan lokal pancarada
yerlagan neyronla birlegarak lokal alags sebakssini emals gatirdiyi lokal alagslar;

— filtrlerin har laydaki buttin neyronlar tgtin eyni oldugu gaki paylagimi.

Bels oldugu halda, sebake paralel olaraq dyrena biler ki, bu da CNN-lerin neyronlarla
alaqgeli sabakalara nisbaten Ustinliklarindan biridir.

CNN-lar konvolyusiya nivasini paylasdigindan, ¢oxdlclli verilenlerin emalina teleb azalir.
Performansi optimallasdirmaq Uglin (masalan, tesvirlerin siniflarini deqiq prognozlasdirmaq
Uclin) slamatlerin segiminda, ¢aki taliminda ve parametrlerin tanzimlanmasinda shamiyyatli
daracade al amayi talab oluna biler. Cox vaxt boyuk telim verilanleri goxlugu telab olunur ki,
bu da 6z névbasinde GPU-larin, goxnlivali CPU-larin va ya tetbiq ydnumli (xtsusi)
prosessorlarin istifadesini zeruri ede biler. Girig verilanlerinin hansi aspektlerinin gixis
xaritalarinde aks olundugu aydin olmadigindan, CNN-ler da hamise izah edils bilmir.

8.4.11.3 Tipik tetbigler

CNN-ler tasvirin taninmasi va klassifikasiyasinda, masslen, Gzlin taninmasi programlarinda
genis istifade olunur.
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8.4.12 Generativ ragib gabaka
8.4.12.1 Nazariyyalar va texnikalar

GAN-lar real verilanlerin paylanmasina uygun niimunalarin yaradilmasi i¢lin ragib talim ve
generativ modellarden istifade edir [26]. GAN-lar diskriminator sebakasi hissasinds yanlis
klassifikasiyaya sabab olmaq maqgsadi dasiyan nimunaleri yaradan generator sabakalarini
oyradir. GAN-lar, hamginin nimunalarin real verilonlar oldugunu ve ya generator sabakasi
tarefinden yaradildigini musyyan etmaye cahd edan diskriminator sebakalarini da dyradir.
Bu dsulla iki aks maqgsadli ssbake fasilasiz olaraq oyradilir. Diskriminator sabakasi
nimunaleri real ve ya saxta kimi siniflare daqgiq klassifikasiya eda bilmadikda konvergensiya
bas verir va generator sebakasi real verilanloerin paylanmasina uygun nimunalar yaradir.

8.4.12.2 ®sas xUlsusiyyatlar

GAN-lar gizli dlguleri ve verilanlar arasinda gizli alagaleri askar eda biler. Vahid maqgsadli
optimallasdirma tapsing! ile mugayisede, GAN-da generator sebakasi ve diskriminator
sabakasinin optimallasdirma tapsiriglarinin maqgsadleri bir-birine ziddir. Naticeds, GAN-In
talim prosesi ¢otin va geyri-sabit ola biler, ona gore de bu iki sebakanin imkanlarinin
balanslasdiriimasina ehtiyac yaranir. Diskriminator sebakasi ilkin (raqib) merhalslerde daha
dayanigli olarsa, generator sebakasi sonraki maerhalalerde takmillage bilmaz. Talim
prosesinin har iterasiyasinda diskriminator sabakasinin generator sabsakasindan daha
dayanigli olmasi Ggln hiperparametrlerin optimallasdiriimasi taleb olunur.

8.4.12.3 Tipik tatbigler

GAN-lardan, adsten, matndan-tesvire generasiya [27], tesvirden-tesvire cevirma [28] ve
tasvirin renglanmasi [29] kimi tasvirlerin emali tapsiriglarinda istifade olunur.

8.4.13 Transfer 6yranma
8.4.13.1 Nazariyyaler ve texnikalar

Transfer dyranma metodlari, miayyan bir masals ugtn talim verilanlarindan elds edilan
biliklari saxlayir, micarradlasdirir ve bu biliklari bagga masaslays tatbiq edir. Masin dyrenma
modeli formasinda olan bilikler bazi sertlor daxilinds yeni tapsiriq ve ya sahaya
uygunlasdirila bilar. Bu, xUsusile, yeni tapsiriq ve ya saha (lg¢un talim verilonlarini alds
etmak va nisanlamagq ¢atin yaxud geyri-mimkin oldugda faydaldir.

8.4.13.2 ®sas xUsusiyyatler

Transfer Oyrenma mdvcud biliyi yeni sahays tetbig etmak imkanlarinin
miayysnlasdiriimasine, yeni sahada nisanlanmis verilanlarin ve ya bilik strukturlarinin
(masealan, masin dyranmasi modellari) istifadesi magsadile o6turilmasine va Oturilmus
biliyin yeni sahays va ya tapsiriga uygun tenzimlenmasine yaxud optimallagdiriimasina
asaslanir.

Transfer dyrenma konkret saha Ucgln xususi nisanlanmis boylk hacmli verilenlardan
asihihgr azaltmaq Ugln nazarde tutulur. Bununla bels, verilonlari hamisa yeni sahalora
uygunlasdirmaq mimkin olmur va 6tirllen bilikler hemise yeni sahalardaki verilanlorin
xususiyyatlerini adekvat sakilde aks etdirmir.

Nayin otlrdlmasindan asili olaraqg, transfer dyrenma yanasmalari obyektin 6tirilmasins,
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oalamatin o6turllmasine ve ya parametrlarin paylasilmasina asaslana biler. Transfer
dyrenmsa, hamginin induktiv va ya transduktiv olaraq tesnif edils biler. Umumiyystls, induktiv
transfer dyrenmasinds ilkin ve hadaf sahsler bir-birile alagslidir va ilkin saha goxsayli talim
niimunaelerine asaslanir. Transduktiv transfer dyrenmads iss Otirma prosesi muxtalif
sahalardan alds edilan verilonlardan istifade etmakle bas verir.

8.4.13.3 Tipik tatbigler

Tipik transfer dyranma tatbiglarine tasvirlarin taninmasi ve iki dil arasinda matn tercimasi
Ucln talim kegmis modellarden matni Gglincl dile tarciima etmak c¢ln istifade olunan NLP
[30] daxildir.

8.4.14 Cevirici asaslh iki istiqamatli koderlarin tagdimatlari
8.4.14.1 Neazariyyaler va texnikalar

BERT matnin dolgun semantik taqdimatini elde etmak Uc¢ln nisanlanmamis talim
verilonlerindan istifade edan dil modeli névidir. Konkret NLP tapsiriginin halli zamani slde
edilon bu teqdimat diger NLP tapsiriglarini yerine yetirmak (giin cox vaxt degiq
tenzimlemalardan sonra ve ya “asagl axin” alqoritmlarini tetbiq etmakle yenidan istifade
edile biler. BERT darin iki istigamatli gevirici [31] koderdir. Onun girisi simvol, matn ve
mdovge malumati kimi bir sira vektorlar, ¢ixisi ise semantik vektorlardir.

Sokil 8-de BERT modelinin [32] tipik strukturu gosteriimisdir. Eq, E, ve Ey daxili
teqdimatlar, Ty, T, ve Ty son gixislar, T, ise verilmis tokenin araliq teqdimatlaridir.

Sokil 8 — BERT modelinin strukturuna dair nimuna
8.4.14.2 ®sas xUsusiyyatlar

BERT sozls slagali informasiyani iki istigamatli sakilde emal etmak ugln yaradilmisdir. Dil
modelinin ilkin taliminin (masalan, dil modellarinden daxil edilen qurasdirmalar [33], GPT
[34]) diger metodlarindan fergli olaraq, BERT avvalki butlin stzlers asaslanaraq an ¢ox
ehtimal olunan s6zi prognozlasdirmir. Bunun avezine, o, bazi sozleri tesadifi olaraq
maskalayir ve galan maskalanmamis sozlarden istifade edarek prognoz verir.

MLM ilkin taliminden istifade etmakle BERT bir istigamatlilikle bagl mahdudiyysti azaldir.
Verilmig cimlade MLM bir ve ya bir nece sdzi tesadufi olaraq silir ve qalan s6zlere asasan
silinmis s6zlari prognozlasdirmaga calisir. Bu, prognozlasdirma prosesinds modeli kontekst
informasiyadan daha da asili edir vo modele miayyan sahvleri korreksiya etmak imkani
verir. BERT matndaki ikinci ciimlanin birinci ciimlenin ardi olmasini misyyan etmak {cin
NSP-dan ds istifade edir.
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Masin 6éyrenmasi modeli MLP ve NLP tapsiriglari ile birgse talim hayata kegirmakle, har bir
s6zun giris matnindaki Umumi malumati (tek ciimle ve ya cimls cutl olmasindan asili
olmayaraq) hartarafli ve daqiq sokilds tasvir edan vektor formasinda teqdimatini generasiya
edir. Sonraki dagig tanzimlama tapsiriglari masin éyrenmasi modelinin parametrlarinin ilkin
giymatlarinin daha da yaxsilasdiriimasini temin edir. Lakin ilkin talim ve generasiya
proseslarindaki har bir uygunsuzluq tebii dilin generasiyasi tapsiriglarindaki effektivliyi
azalda bilir.

BERT ilkin talim va daqiq tanzimlema addimlarini ehtiva edir [35]-[36]. Algoritm ilkin talimda
mixtelif tapsiriglar vasitasile nisanlanmamis verilanlar Gzarinde Oyradilir. Daha sonra
algoritmin parametrlari konkret tapsiriglarin nisanlanmis verilanlarindan istifade etmakle
dagiq tanzimlanir. Tipik degiq tenzimlema parametrlarine paketin dl¢iisi, dyranma sirati vo
dovrlerin sayi daxildir. BERT bitiin laylardaki iki istigamsatli ¢eviricilarin birge tenzimlanmasi
yolu ils derin iki istigamatli taqdimat tgun dyradir. Buna gdra de, mixtslif tapsiriglar tg¢ln
ilkin talim kegmis masin éyranmasi modelinin daqgiq tenzimlanmasi tg¢in yalniz slave ¢ixis
layina ehtiyac duyulur va bazi tapsiriglar Ggln ise har tapsiriq tzra xususi bir arxitekturanin
isleanmasina ehtiyac olmur. Talimde maskalarin haddindan c¢ox istifadssi prognozlagdirila
bilinmayan bir sakilde masin dyrenmasi modelinin performansina tesir géstars biler.

8.4.14.3 Tipik tatbigler

BERT modeli lingvistik magbullug korpusu (CoLA), Microsoft tedqiqi parafraz korpusu
(MRPC), tabii dilde multijanrli natice gixarma (MultiNLI), sual tzrs tabii dilde natice ¢ixarma
(QNLI), mehdud sual cutleri (QQP), matn Uzra nstice g¢ixarmanin taninmasi (RTE),
matnlerin semantik oxsarliginin miqayisasi (STS-B) ve Stanford sentiment agaclar banki
(SST-2) kimi NLP tapsiriglarinin inkisafina tohfe vermisdir.

8.4.15 XLNet
8.4.15.1 Nazariyyalar va texnikalar

GPT ve BERT ile migayisada daha tekmil olan XLNet — avtoreqressiv permutasiya dili
modelidir [37]. XLNet fasilasiz olaraq clmlslerin tabii ardicillii ile deyil, prognozlasdirma
ardiciligl ile soldan saga novbati s6zu prognozlagdirir. Burada ikili axinli 6zinaxidmat
mexanizmi hayata kegirilir. Bu “ikili axin” modeldaki har lay tGg¢un iki cevirici saklinda: sorgu
axini va kontekst axini kimi taqdim olunur.

8.4.15.2 9sas xlsusiyyatlar

iki istigamatli kontekst masalasinin halil magsadile prognozlar verarken permutasiya dili
modeli hadafin mévge malumatindan istifads edir. Kontent axini cari andaki bitiin kontenti
kodlasdirarkan, sorgu axini avvalki tarixa ve prognozlasdirilacaq cari mévgeys istinad edir.
XLNet butiin mumkun faktorizasiya tertiblarinin loqgariflik ehtimalini maksimallasdirmagla iki
istigamatli kontekst malumatlarini dyrenmaya calisir.

BERT-den fargli olaraq, XLNet avtoregressivdir. Bu xususiyyat, ilkin telim ve daqiq
tenzimlama addimlari arasinda modelin verilenlerinin  teqdimatini  daha yaxsi
uzlasmadirmaga imkan yaradir. Bu xlsusiyyst ham da BERT-in tokenin asili olmamasi
forziyyasini aradan qaldirmaga imkan verir.

XLNet-in tatbigi ekser hallarda bdyiik hesablama xarcleri teleb edir.

8.4.15.3 Tipik tatbigler
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XLNet-in tipik tstbiglerine oxunulanin basa disllmasi, senadlarin ranglasdiriimasi, QA
tapsiriglari, matnin klassifikasiyasi ve NLU daxildir.

8.5 Metaevristika
8.5.1 Umumi middealar

Metaevristika optimallasdirma maesaleleri lgun kifayst gader yaxsi heller temin eden
optimallagdirma alqoritmleri sinfine aiddir. Umumiyystls, bu algoritmlsr optimal halli
musayyan etmir, lakin haller fezasinda axtarnig aparmagq Ucln evristika ve ya gaydalardan
istifade edarak tez bir zamanda aglabatan (maqgsadyonlii) hall tapa bilir. Onlar, adsten, hall
olunan masale ilo bagli ciddi ferziyysler irsli strmdirler, buna gére de, onlardan genis
spektrli masalalerin hallinde, xlisusen dsa stoxastik ve ya qeyri-diferensial masslalerde
istifade edils bilar. Bununla bels, masals ilo bagl ciddi ferziyysler irali sirmadiklari U¢lin
onlar, Umumiyystle, konkret masalaler Ugln islanmis xususi alqoritmlerden daha pis
isloyirlor. Metaevristika ¢ox vaxt populyasiyaya asaslanir, axtaris fozasinda eyni zamanda
coxsayll nogtelerde axtaris aparilir, bu ise o demakdir ki, lokal optimumlardan gagmagq
imkani yaranir. Bu algoritmlar, hamginin stoxastik algoritmlardir. Daha ¢ox istifads olunan
metaevristik alqoritmlere adstan tekamul hesablamalarinin tipik nimunaleri olan genetik
algoritmlar, genetik programlasdirma ve ya tekamul strategiyalari, hamginin real hayatin
“suini hayat”a inikasindan ilhamlanaraq, surl (hissacikler siriistiniin) optimallasdiriimasi ve
garisqa koloniyasinin optimallasdiriimasi masalalerinin  xarakterik ndmunaleri olan
simulyasiya edilmis tovlama va siirii intellekti algoritmlari aiddir.

8.5.2 Genetik algoritmlear
8.5.2.1 Nazariyyslar va texnikalar

Genetik algoritmlar tekamil hesablamalarinin an erken ve an magshur formalarindan biridir.
Onlar genetika ve tabii segima asaslanaraq islayir. Genetik algoritmlar 1990-ci illarda
islenilmis va populyarlasmisdir [38]-[39].

Genetik alqgoritmlerin asasini teskil eden muxtalif nazeriyyslor mdvcuddur. ©n genis
yayllmisg nazariyya genetik alqoritmlerin daha yiksak performansli hallarinin tapilmasi
magsadila hallarin kigik va an uygun “tikinti bloklari’nin (kod bloklari) neca birlesdirildiyini
gosteran “tikinti bloklar” hipotezidir [39].

8.5.2.2 9sas xususiyyatler

Genetik algoritmdan istifade etmakle optimallagdirma masalasinin halli masalanin potensial
hallarini genom Uzarindan teqdim etmakdan ve genomun massleni ne gader yaxsi hall
etdiyini gostaran uygunlug (fitness) funksiyasindan istifade etmekles genomu
giymatlandirmakdan ibaratdir. Genom, adatan, optimallasdirma masslasindaki parametrlari
teqdim edan bitlerin, suriskan vergullii adadlerin ve ya diger simvollarin sade siyahisindan
ibarat olur. Genomlar sade komplter dilinds interpretasiyaya ehtiyaci olan agaclar,
matrisler va ya satirler kimi daha murakkab teqdimatlardan da ibarat ola bilar.

Algoritm dérd addimdan ibaratdir: inisializasiya, secim, genetik operatorlar ve sonlandirma.
Algoritm ardicil olarag genom nasillerini generasiya edir, sonraki nasillor masalani
avvalkindan daha yaxsi hall edir.

inisializasiya merhalesinde genomlarin populyasiyasi yaradilir. Umumiyystle, tesadiifi
yaradilan genomlardan istifads olunur, lakin zaif hallarle populyasiya yaratmag mimkinddr.
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Bununla bels, populyasiyada muxtslif ilkin genomlarin mévcudlugu vacibdir.

inisializasiyadan sonra segim addimi hayata kegcirilir. Burada populyasiyadaki genomlar
uygunlug funksiyasindan istifade etmakle giymatlendirilir ve onlar segcma ehtimali uygunlug
funksiyasina mitsnasib olmagla generasiya Ugun tasadufi secilir. Basqa sézls, generasiya
edilmasi magsadile masalani daha yaxsi hall edan ve daha uydun olan genomlarin segilma
ehtimall bu zaman daha yilkssk olur. Umumi secma yanasmalarina ruletka carxinin
secllmasi va turnir secimi daxildir.

Generasiya ugun genomlar cutll secildikdan sonra genetik operatorlar tatbiq edilir. ©n ¢ox
rast gelinen genetik operatorlar carpazlasma (krossover ve ya rekombinasiya) ve
mutasiyadir.

Carpazlasma yeni nasil (tbrema) yaratmag Ucln har iki valideyn genomunun hissalerini
kombina edir. Carpazlasmanin genis yayllmis variantlarina tek noqteli krossover ve ya iki
ndqtali garpazlagsma aiddir. Bslinds, genomun uzunlugu boyunca tesadifi olaraq bir ve ya
iki kasilma ndqtesi tayin olunur. Yeni naslin (térema) genomu bir valideyn genomunun
kasilma négtasindan avvalki (birinci) hissesinden va digar valideyn genomunun kasilma
ndgtesinden sonraki (ikinci) hissesinden ibarat olur. iki ndqteli variantda genomun birinci ve
Uclincu hissaleri bir valideynden, ikinci hissesi isa diger valideynden goturilmakle
formalasir. Carpazlasmanin magsadi daha gicli yeni nasil (tbremani) generasiya etmak
Ugun yaxsi hallerin hissalarini bélismakdir. Daha zaif yeni nasil (téremalar) segma yolu ile
sonraki nasillarden kenarlasdirilaraq silinir.

Diger asas genetik operator genomdaki simvollarin tasadufi deyisdirildiyi mutasiyadir.
Mutasiyanin maqgsadi populyasiyaya yeni mixtsliflik daxil etmakls erkan konvergensiyanin
garsisini almaqdir. Carpazlasma yiksak ehtimal ile (adatan, 0,6 ile 0,9 arasinda), mutasiya
ise cox asagi ehtimal ile (adaten, 0,1 va ya daha az) tatbiq olunur.

Populyasiyanin ardicil nasilleri algoritm eavvelcedan mieyyan edilmis sayda nasiller
yaratmaq kimi sade sonlama meyarindan istifade etmakle basa c¢atana qeder ve ya
populyasiyanin an yaxsi Uzvi avvalcaedan miiayyan edilmis meyarlara cavab verana gadar
generasiya olunur.

8.5.2.3 Tipik tathigler
Genetik algoritmler mixtelif tipli tetbiglerds istifade olunur. Masalaler qeyri-diferensial

oldugda, uygunluqg funksiyasi askar riyazi sakilde gostarile bilmadikde ve tadgigat sahasi
stoxastik oldugda genetik algoritmlar ugurlu naticalar alds edir.
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