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Yapay Zeka: Makine ogrenmesi, Derin 0grenme

* Yapay zeka, ister makine 6grenmesi olsun ister derin 6grenme olsun tahmine dayali karar
veren bilgi teknolojilerin genel adidir. Yapay zeka makine 6grenmesi veya derin 6grenme
algoritmalarini kapsamaktadir.

* Derin 6grenme, verinin yapisina gore uzamsal davranis modelinin parametreleri, dogrudan
belirlenen hiperparametreler, filtreleme modeli ya da parametrelere verilecek degerlerin
agirliklari veya araliklarinin uzmanlarca ya da modelin kendisi tarafindan kesfetmesidir.

* Derin 6grenme algoritmasi, veriye dayali 6grenme gerceklestirmekle birlikte, 6grenme sireci
standart makine 6grenmesi algoritmalarinda oldugu gibi tek bir matematiksel modele degil
sinirsel ag (neural network) olarak ifade edilen ag diyagramlarina benzeyen yapida gelistirilen
hesaplamalarla calismaktadir.

* Her derin 6grenme algoritmasi bir makine 6grenmesi algoritmasidir, cinkl verilerden
ogrenme gerceklestirmektedir. Ancak her makine 6grenmesi algoritmasi derin 6grenme
algoritmasi degildir; nitekim derin 6grenme, makine 6grenmesinin 6zel bir tirtdur.



Makine 6grenmesi

* Makine 6grenmesi algoritmalari ortaya cikana kadar yapay zeka calismalari
“hard-coded” olarak nitelendirilen yani tim mantiksal ve matematiksel
islemlerin yazilimci tarafindan bizzat kodlandigi bir yapiya dayanmaktaydi.
Ornegin ilk satranc oyuncusu yapay zeka algoritmalari tamamen bdyleydi. Yapay
zekanin bu turud sembolik yapay zeka olarak adlandirilmaktadir.

* Makine 6grenmesini hard-coded olarak kodlanmis sembolik yapay zeka
algoritmalarindan ayiran 6zellik algoritmanin tamamen veriden 6grenmesidir.

* Dogal olarak akla makine 6grenmesi algoritmalarinin verilerden 6grenmesinin
riskli taraflari gelebilir. Sorulara yanit veren yazilimsal makine 6grenmelerine
ahlaksiz ve irkci séylemler sikca sorulursa, gunlin sonunda yazilimin kendisi sapik
ve irkci bir karaktere burtnebilmektedir.
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Machine Learning Problem




Makine Ogrenmesi Temel Yapis|

« Makine ogrenmesi algoritmasi kullanilarak veri yiginindaki onceden
belirlenmis 6grenen veriden model elde edilir.

« Gergek veri ve makine ogrenmesi algoritmasindan deneyim temelinde
ogrenen model olusturulur.

» Ogrenen modelden tahmin yapitlir.

Training
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Makine Ogrenmesi Adimlari

* Ogrenme Gorevi: Ne 6grenmek veya tahmin etmek istiyoruz?

 Veriler ve varsayimlar: Elimizde hangi veriler var? Kaliteleri nedir? Verilen problem hakkinda ne
varsayabiliriz?

e Temsil: 6grenme ve test veri setleri biyiik veri yigininin uygun bir temsili mi?

e YOntem ve Tahmin:

e Olasi hipotezler var mi? Amac: Veri yigindan bir 6rnek model secilir. Bu 6rnek modelin (Patter —
desen) veri yiginin davranis temsil edip edemeyecegi calisilir. Siniflandirma, Korelasyon, regrasyon ve
kiimeleme.

e Tahminlerimizi verilen sonuclara gore ayarlayabilir miyiz? Cokertme, dogru sonucu biliyoruz, yigindaki
modelden dogru sonuca gidiyoruz.
* Degerlendirme:
e Yontem ne kadar iyi performans gosteriyor?
e Baska bir yaklasim ya da model daha iyi performans gosterebilir mi?



ML is sUrecleri

* Buyulk veri yiginini temsil eden 6grenme ve test etmede kullanilacak veri
kimeleri belirlenir.

* Ogrenen veri yiginindan model olusturulur. Model olusturulurken katsayilar ve
parametreler belirlenir. Parametrelerden ihmal edilecek olanlar belirlenir.

* Bu model test veri kiimesinde test edilir.

* Test edilme sonucunda dogrulanan model gercek dinya verileri ile calistirilir.
Karar sonuclari yorumlanir. Dogru kararlar veriliyorsa sorun yok.

e Hatali karar verilmis ise kendi kendine hatalari diizeltecek parametreler ve
katsayilar geriye dogru dizeltme ile belirlenir.

* Bu surec performans artimi oldugu sirece devam edilir.



Makine 6grenimi yasam dongusu

Makine 6grenimi yasam donguisu, asagida verilen yedi ana adimi igerir:

* Veri Toplama

* Veri hazirlama (egitim ve test icin blyuk veri yiginindan 6rnek belirlenir)
* Veri Gorsellestirme ve tartisma

* Verileri Analiz Et

* Secilen veri yigini egitilerek model olusturma

* Modeli test edilerek dogrulanir ya da yanlislanir

e Uygulama



Makine Ogrenmesi Tipleri

 Denetimli Ogrenme: Etiketler saglanmistir, giiclii bir 6grenme sinyali vardir. Ornegin, siniflandirma,
regresyon.

* Denetimsiz ogrenme: Dogrudan 6grenme sinyali yoktur. Sadece veride yapi bulunmaya calisilir.
Ornegin, kimeleme, boyutluluk azaltma.

* Yari denetimli Ogrenme: Verilerin yalnizca bir kisminin etiketleri vardir. Ornegin, biyiiyen bir cocuk.

* Pekistirmeli 6grenme: Ogrenme sinyali (skaler) bir 6diildir ve bir gecikmeyle gelebilir. Ornegin,
labirentte bir fare, satranc oynamayi 6grenmeye calisan bir 6grenci.



Makine Ogrenmesi Algoritmalar

* Regresyon: Veri yiginini temsil eden matematiksel fonksiyonlardaki, denklemlerdeki ya da
ifadelerdeki sabit ve katsayilarin belirlenmesidir.

* Regression: Ridge regression, Support Vector Machines, Random Forest,
Multilayer Neural Networks, Deep Neural Networks, ...

 Classification: Naive Base, Support Vector Machines, Random Forest, Multilayer Neural Networks,
Deep Neural Networks, ...

e Clustering: k-Means, Hierarchical Clustering, ...
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Makine Ogrenmesi Algoritmalari siniflandirilmasi

* Denetimli Ogrenme (Supervised learning):

 Tahmin (Prediction) A
» Siniflandirma(discrete labels), Regresyon(real values) ( Classification,
Regression )
 Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised learning):
} : Ogrenme
e Kimeleme (Clustering)

* Olasilik dagilimi tahmini (Probability distribution estimation)
* iliski bulmak (in features, Finding association)
* Boyut kicultme (Dimension reduction)

* Semi-supervised learning

* Reinforcement learning
e Karar verme (Decision making)

Makine Yari Denetimli
ogrenmesi Ogrenme
JELVVEL
Ogrenme

Yogun
Ogrenme
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Yapay Zeka-Makine Ogrenmesi-Derin Ogrenme

YAPAY ZEKA

1950’lerde agiga ¢cikmis
olup, makinalarin
insandan bagimsiz insan

gibi otonom davranis
yapabilmesi olarak
tanimlanabilir.

MAKINE OGRENMESi

1980’lerde acgiga ¢ikmis
olup veri madenciligin
kullanilmasi ile beraber
daha popliler hale
gelmeye baslamistir. Veri
yiginindan 6grenen
modellerin
gelistirilmesidir.

DERIN OGRENME

2010’lu yillarda
kullanilmaya baslanmis,
verinin yapisina gore
uzamsal davranis
modelinin
parametrelerin degisim
araliginin 6nceden
belirlenmesi ya da
dogrudan belirlenen
hiperparametreler,
filtrelemeler kullaniimasi
esasina dayanir.



Al - ML

* Al: "akillica" hareket edebilen, yani zeka
sergileyen makineler

* ML: veri yiginindan otomatik olarak 6ngoérude
bulunan ya da karar vererek deneyim kazanan
algoritmalar ML, Al'nin bir alt kiimesidir.

Deep
Learning




Al vs ML

Data Science Artificial Intelligence
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Bilgisayar Bilimi ve Yapay Zeka

Machine Learning:

- Supervised ML

- Unsupervised ML

- Reinforcement ML

Bilgisayar Bilimi: Veri tabani, Bilgisayar organizasyonu ve mimarisi, hesaplamali
matematik (Uygulamali matematik, istatistik, olasilik), yapay zeka alanlarini
kapsamaktadir.



Yapay Zekanin Alt Kimeleri

Yapay zeka, ister makine 6grenmesi kullansin ister kullanmasin
herhangi bir tahmin veya karar islemini gerceklestiren
teknolojilerin genel adidir. Genel kanaatin aksine yapay zeka
makine 6grenmesi veya derin 6grenme algoritmalari
olmaksizin da ¢alisan bir algoritma olabilir.

Artificial Intelligence

Machine Learning
is a subset of
Artificial Intelligence

Machine Learning

Derin Ogrenme, insan benzeri karar
vermeyi simule etmek icin sinir

Deep
Learning

Deep Learning
is a subset of

aglarini, uzamsal patternler ve
Machine Learning

filtreler kullanir.

Sinir aglari, aglardan gelen degerleri katsayilar ile carpilan ve toplanan bir girdi
degerinden el edilen sonuca gore karar verme. Amac katsayilari belirlemek.



 Otomasyonun otomasyonu (Otonom)
* Bilgisayarlarin kendilerini programlamasini saglamak
* Yazilim yazmak darbogazdir. Birakin isi algoritmalar ve veriler yapsin!

e Ozellikle yazilimlardaki matematiksel ifadelerde ve denklemlerdeki
katsayilarin degisim araligini kendisi bulsun.

* Hazir ML uygulamalari insanlara siirler yaziyor, dékiimanlar hazirliyor,...



Makine Ogrenmesi nedir?

* Veri yiginindan davranis kaliplarinin modellerini 6grenen algoritmalari gelistiren

bilgisayar programlama bilimi ve sanatidir.

* Bilgisayarlara acikca programlama yapmadan veri yiginindan 6grenme yetenegi

kazandiran bir calisma alanidir (Arthur Samuel, 1959)

* Veri yiginindan, tecrubeler gelistirerek 6grendigi soylenen bilgisayar programidir. (Tom

Mitchell, 1997)

* Makine Ogrenmesi: Veri yiginindan bilgisayarlara 6grenme yetenegi kazandiran program

ve algoritma gelistirme alanidir (Cahit Karakus, 2023). Ogrenmek tecriibe kazandirmaktir.



Makine Ogrenmesi

* Bilgisayar kontrolindeki bir sistemin insan zekasina benzer sekilde, faaliyetleri
verine getirme yetenegi kazandirilmasi icin veri yiginindan 6grenen zekanin
algoritmalar olarak gelistirilmesidir.

* Kendi kendine ogrenen matematiksel modeller ve algoritmalar ile veri yigininda
insandan bagimsiz otonom davranis gelistirilmesidir.

* Verilere dayali tahminler ve otonom davranis desenleri (paternleri) gelistiren
matematiksel modeller ve algoritmalar, makine 6grenmesinde bilgisayar
sistemlerinin temel yazilimlaridir.



Makine Ogrenmesi — Veri Madenciligi

Makine 6grenmesi
bilinen 6zelliklere
dayanarak 6grenilen
verilerden yapilan
tahminler Gzerine
odaklanir.

Veri madenciligi ise

verilerdeki (gecmis)
bilinmeyen 6zelliklerin
(Desenler)
kesfedilmesine
odaklanir. Bu veri
tabanlarinda bilgi kesfi

analizinin bir adimidir.



Blyuk Veri Analitigi ve Makine Zekasi Nedir?

Buyik Veri Analitigi

Olcek, cesitlilik ve karmasikligi ydonetmek, Makine Ogrenmesi
deger ve bilgi elde etmek icin yeni teknikler i%gc'jr(j saglamak ve tahminlerde bulunmak igin
ve algoritmalar gerektiren veri analizidir. em verilerden hem de insan etkilesiminden

ogrenerek performans artirimini sirekli kilan
Hacim: veri 6l¢egi algoritmalar

Hiz: akiskan verilerin analizi

Cesitlilik: cok sayida veri bicimi

Dogruluk: veri belirsizligini azaltmak Makine Zekasi

Makine Zekasi, cevresini gozlemleyebilen ve
gezgin ve insanlar gibi kararlar alabilen 6zerk
bir varliktir.




Neden Makine Ogrenmesine ihtiyacimiz var?

e Makine Ogrenimi: Veriye Dayali Karar Verme
e Elektronik devrelerinde geri beslemeli devrelerin calisma bicimi onemli bir 6rnektir.
e Bazi gorevler, ornekler disinda (6rnegin, yizleri veya insanlari tanima) iyi tanimlanamaz.

e Blyuk miktarda veri gizli iliskilere ve korelasyonlara (birbirleri ile etkilesimli) sahip olabilir.
Bunlari yalnizca otomatik yaklasimlar tespit edebilir.

e Belirli bir problem ya da gorev hakkindaki bilgi miktari, insanlar tarafindan acik bir sekilde
kodlanamayacak kadar blylk ya da karmasik olabilir (or. tibbi teshiste, uzay arastirmalari,
sahtekarlik)

e Makine 6grenmesinin en yogun kullanildigi alan tibbi teshis.

e Ortamlar zamanla degisir ve slrekli olarak yeni bilgiler kesfedilir. Sistemlerin “elle” strekli
yeniden tasarimi zor olabilir. O halde degisen ortamlara ve kosullara bagli olarak sistemler
insandan bagimsiz kendi kendilerini yeniden tasarlayabilmeldir, kurulum veya calisma
paremetreleri degistirebilmelidir.



Makine Ogrenimi: Veriye Dayal Karar Verme

 Ogrenmek, calisma, talimat veya deneyim yoluyla bilgi, anlayis veya becer;
kazanmaktir. Ogrenme ancak iz birakma, tekrar, ilgi cekme ile mimkin
olabilmektedir.

* Makine Ogrenimi: Bir cikarim, model uydurma veya érneklerden 6grenme
sureci yoluyla verilerden teoriyi otomatik olarak 6grenme:

* lyi olasilikli modeller olusturarak bir veri gévdesinden yararl bilgilerin
otomatik olarak cikariimasi.

* Genel bir teorinin olmadigl cok sayida veriye sahip alanlar icin idealdir.



Geleneksel Programlama
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Makine Ogrenmesi Uygulama Ornekleri

Tibbi goruntilemede tumor tespiti

Uretim hattindaki Griinlerin gériintilerinin
otomatik olarak siniflandirilarak analiz edilmesi
ve ayristirilmasi, yonlendirilmesi

Makaleleri otomatik olarak siniflandirma
Rahatsiz edici yorumlari ya da erisimler otomatik
olarak isaretleme (Spam)

Uzun belgeleri otomatik olarak 6zetleme

Chatbot veya kisisel asistan olusturma

Uygulamalarin sesli komutlara tepki
vermesi

Kredi karti sahtekarlgini ortaya
cikarma

Ovyun icin akilli bot olusturma

Oneri sistemi

Karmasik ve yuksek boyutlu bir veri
setini acik ve anlasilir bir cizgide

gostermek (Geron, A., 2021).



Makine 6grenimi algoritmalari hazirlamada uzmanlik igin
gerekli matematik alanlari

Makine 6grenimi hem istatistigin ve olasiligin hem de bilgisayar biliminin bir parcasidir
- Olasilik: Aritmetik ortalama ile varyans iliskisi. Daha az 6rnekleme ile buyuk veri yiginini temsil etme.
- Istatiksel veri analizi
- Gorsellestirme
- Veri Dogrulama
- Hata tahminleri, gtiven araliklari

Turey, diferansiyel denklemler, integral

Dogrusal cebir: Matris, Vektdr; Ozdegerler, 6z vektorler..
- Veriler Gzerindeki dogrusal donistmlerin kompakt gésterimi icin son derece kullanishdir
- Boyut azaltma teknikleri

Optimizasyon (Eniyileme)
e Simulasyon (Benzerini yazilimsal olusturma)



Related Disciplines
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ML is sUrecleri

e Buylk veri yiginini temsil eden 6grenme ve test etmede kullanilacak veri
kimeleri hazirlanmasi.

* Analiz ve Gorsellestirme: Yorumlama (Uzmanlik)

* Ogrenen veri yiginindan model olusturulur. Model olusturulurken katsayilar ve
parametreler belirlenir. Parametrelerden ihmal edilecek olanlar belirlenir.

e Bu model test veri kiimesinde test edilir.

* Test edilme sonucunda dogrulanan model gercek dinya verileri ile calistirilir.
Karar sonuclari yorumlanir. Dogru kararlar veriliyorsa sorun yok.

e Hatali karar verilmis ise kendi kendine hatalari diizeltecek parametreler ve
katsayilar geriye dogru diizeltme ile belirlenir.

* Bu surec performans artimi oldugu sirece devam edilir.



Makine 6grenimi yasam dongusu

Makine 6grenimi yasam dongusu, asagida verilen yedi ana adimi icerir:

* Veri Toplama

 Veri hazirlama (egitim ve test icin blyuk veri yiginindan 6rnek belirlenir)
* Veri Gorsellestirme ve tartisma

* Verileri Analiz Et

e Secilen veri yigini egitilerek model olusturma

* Modeli test edilerek dogrulanir ya da yanlislanir



Makine Ogrenmesinde Kullanilan Python Kiitiiphaneleri

O Numpy (Matematiksel hesaplamalar)
O Pandas (veri islemesi ve analizi icin kullanilir)

Q) Scikit-Learn (Destek vektor makineleri, rastgele ormanlar, gradyan artirma , k -means ve DBSCAN dahil olmak tzere gesitli siniflandirma, regresyon ve

kimeleme algoritmalarina sahiptir ve Python sayisal ve bilimsel kitliphaneleri NumPy ve SciPy ile birlikte calisacak sekilde tasarlanmistir.)
O Matplotlib (gorsellestirme)

O Tensorflow (Bir dizi gorevde kullanilabilir, ancak derin sinir aglarinin egitimi ve ¢ikarimina 6zel olarak odaklanmaktadir. Tensorflow, veri akisina ve

tlrevlenebilir programlamaya dayali sembolik bir matematik kitaphgidir.)

O Keras (Keras, Python'da yazilmis acik kaynakl bir sinir ag1 kiitiphanesidir. Keras TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit, R, Theano veya PlaidML ile beraber

calisabilir. Derin sinir aglariile hizli deney yapabilmek i¢in tasarlanan bu cihaz kullanici dostu, modiiler ve genisletilebilir olmaya odaklaniyor.)

O Pytorch (PyTorch, Torch kitliphanesine dayanan agik kaynakli bir makine 6grenme kitliphanesidir,bilgisayarla gérme ve dogal dil isleme gibi uygulamalar igin

kullanilir. Oncelikle Facebook'un Al Arastirma laboratuvari (FAIR) tarafindan gelistirilmistir)

U Seaborn (Seaborn, matplotlib'i temel alan bir Python veri gorsellestirme kitlphanesidir . Cekici ve bilgilendirici istatistiksel grafiklerin cizilmesi icin st diizey

bir arayliz saglar.)

QO NLTK (Python programlama dilinde yazilmis ingilizce icin sembolik ve istatistiksel dogal dil islemeye yénelik bir kitapliklar ve programlar paketidir.

Siniflandirma, tokenizasyon, kdk ¢ikarma, etiketleme, ayristirma ve anlamsal akil yiritme islevlerini destekler.)



Platformlar

Yapay zeka uygulama gelistiricileri icin Grin olusturmaya yonelik hazir araclar saglayan
bircok yapay zeka platformu vardir. Yapay zeka platformlari akilli karar verme
algoritmalarini ve verilerini birlestirirler. Bazi platformlarin kullanimi kolaydir, bazilari ise
derin kodlama uzmanligi gerektirir. Yapay zeka yazilimi gelistirmek icin yaygin olarak
kullanilan platformlar sunlardir:

* Google platformu: Yapay zeka Hub'dan (Yapay zeka sistemleri gelistirme kaynaklari), Al
Building Blocks adli araclardan ve fikirlerden lansmana kadar projeler olusturmak icin
kod tabanli bir veri bilimi ortami olan Al Platform'dan olusur.

* Microsoft Azure: Al yetenekleri arasinda uygulamalar ve aracilar, bilgi madenciligi ve
makine 6grenimi hizmetleri bulunur. Platform, modeller olusturmaya, egitmeye ve
dagitmaya yardimci olur. Ayrica icerik, duygu analizi veya anahtar kelime dbekleri
cikarmada kalip tanimlamanin yerlesik Al yetenekleriyle bulut arama kullanilabilir.

* Amazon Makine Ogrenimi: Hizmetler, her tiirli karmasiklikta ML modelleri
olusturmaya, egitmeye ve dagitmaya yardimci olur. Amazon'un AWS'si, sirketler ve
kuruluslar icin kullanima hazir analitikler sunar ve uygulama gelistirmeyi basitlestirir.
Hizmetler, Urlnlerle sorunsuz bir sekilde buttnlesir ve rutin prosedirleri basitlestirir.



Programlama Dilleri, Kitapliklar

Al uygulamalari icin yaygin olarak kullanilan programlama dilleri sunlardir:

. Python: Veri yapilariyla kolayca bitlnlesir, standart programlamanin
Otesinde benzersiz algoritmalar sunar ve gelistiricinin NumPy, Pandas, Scikit, AIMA
vb. gibi kitapliklar ve araclarla bilgilerini genisletmesine olanak tanur.

. Java Script: Istisna islemeye ydnelik dislinceli bir yaklasim, cok is parcacikli
uygulamalar gelistirmeye yonelik araclarin kullanilabilirligi ve diziler, listeler ve
vapilar icin destek acisindan farklilik gésteren nesne yonelimli bir dil.

. C++: Kuresel olarak en hizli derleme dillerinden biri, performans kaybi
olmadan son derece karmasik mantigi uygulamaniza olanak tanir. C++ paketleri,

yvuksek hizli animasyona ve isleme motoruyla aninda kullanici etkilesimine sahip
uygulamalar icindir.



Programlama Cerceveleri

Algoritmalari denemek ve ince ayar yapmak ve yapay zeka yazilimi olusturmak icin
farkli AI/ML cerceveleri, uygulama programlama arayuzleri (Application
programming interfaces: APl'ler) ve altyapilar arasindan secim yapabilirsiniz.

Ornegin,

. Google, Android ve iOS ile uyumlu ve Node.js ve Cordova'yi destekleyen
glclu bir Al araci olan API.Al'yi olusturdu. Bir baska kullanisli Google Grinu, derin

makine 6grenimine dayali uygulamalar gelistirmeye yardimci olan acik kaynakli
TensorFlow kitapligidir.

. CNTK, Caffe, Keras, PyTorch, Accord.NET, scikit-learn ve Spark MLIlib gibi
cerceveler;

. Gelistiricilerin IDE'ler ve Jupyter Notebook'lar gibi grafiksel kullanici
arabirimlerini kullanmalarina olanak taniyan Hizmet olarak ML platformlari;
. REST uc noktalari olarak sunulan ve sonuclarla birlikte JSON dénduren

APl'ler (or. Azure Konu Algilama API'si).



Makine Ogrenmesi
Tipleri




Makine Ogrenmesi Tipleri

 Denetimli Ogrenme: Etiketler saglanmistir, giiclii bir 6grenme sinyali vardir. Ornegin, siniflandirma,
regresyon.

* Denetimsiz ogrenme: Dogrudan 6grenme sinyali yoktur. Sadece veride yapi bulunmaya calisilir.
Ornegin, kimeleme, boyutluluk azaltma.

* Yari denetimli Ogrenme: Verilerin yalnizca bir kisminin etiketleri vardir. Ornegin, biyiiyen bir cocuk.

* Pekistirmeli 6grenme: Ogrenme sinyali (skaler) bir 6diildir ve bir gecikmeyle gelebilir. Ornegin,
labirentte bir fare, satranc oynamayi 6grenmeye calisan bir 6grenci.



Makine Ogrenmesi Algoritmalari siniflandirilmasi

* Denetimli Ogrenme (Supervised learning):
e Tahmin (Prediction) o
i e Denetimli
» Siniflandirma(discrete labels), Regresyon(real values) ( Classification, Ogrenme
Regression )
* Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised learning):
« Kiimeleme (Clustering) Ogrenme

* Olasilik dagilimi tahmini (Probability distribution estimation)
* iliski bulmak (in features, Finding association)
* Boyut kicultme (Dimension reduction)

* Semi-supervised learning

* Reinforcement learning
e Karar verme (Decision making)

Makine Yari Denetimli
ogrenmesi Ogrenme
JELVVEL
Ogrenme

Yogun
Ogrenme



Makine Ogrenmesi Algoritmalar

* Regresyon: Veri yiginini temsil eden matematiksel fonksiyonlardaki, denklemlerdeki ya da
ifadelerdeki sabit ve katsayilarin belirlenmesidir.

* Regression: Ridge regression, Support Vector Machines, Random Forest,
Multilayer Neural Networks, Deep Neural Networks, ...

 Classification: Naive Base, Support Vector Machines, Random Forest, Multilayer Neural Networks,
Deep Neural Networks, ...

e Clustering: k-Means, Hierarchical Clustering, ...



Machine Learning

|
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Denetimli Ogrenme




Discrete
Algorithm ——  \[qriables

Classification

Regression Continues
Algorithm ) Variables




Machine learning structure

e Supervised learning

T"$i"'xit"9 | features
e
Documents, vectors

Images,

Sounds... - B -

| Machine
Learning
Algorithm

4‘7 Labels | .

MNew
Text features

Document, |::> vector |:> Predictive |::> Expected
Image, Model Label

Sound




supervised learning

Feature 2

3
Feature 1‘

Decision boundary

Methods: Support Vector Machines, neural networks, decision
trees, K-nearest neighbors, naive Bayes, etc.



Ozellik sinirlarini belirleme

ing

Supervised learn

Classification:

Featurs 1,

Feature 1

z aimeay

Feature 1

Feature f

Feature 1'




A Typical Supervised Learning System

* Presented with a set of training instances, some positive and some negative
* Need to come up with a rule/pattern that distinguishes the positive examples from the negative

ones

\ 4

L Learning W
Training instances ——>‘ H
system J L

Test/Unseen
instances

* Training set: a collection of instances from which a classifier is induced/trained

* Test Set: A collection of instances which were never used for learning the classifier
* For measuring the performance of the learnt classifier

51



Supervised Learning Algorithms

* Supervised learning categories and techniques
* Numerical classifier functions (Vektorler, matrisler)
 Linear classifier, perceptron, logistic regression, support vector machines (SVM), neural networks

e Parametric (probabilistic) functions

* Naive Bayes, Gaussian discriminant analysis (GDA), hidden Markov models (HMM), probabilistic graphical
models

* Non-parametric (instance-based) functions
* k-nearest neighbors, kernel regression, kernel density estimation, local regression

* Symbolic functions
* Decision trees, classification and regression trees (CART)

* Aggregation (ensemble) learning
* Bagging, boosting (Adaboost), random forest



Denetimsiz Ogrenme




What is Unsupervised Learning?

e Denetimsiz 6grenme, ayni zamanda, verilen veri kiimesindeki T

L S A O N
kaliplari bulmak icin kullanilan bir tir makine 6grenme ‘e 0. ®e . T )
algoritmasidir. Bunda, tahmin edilecek herhangi bir bagimli T e®@®® | ‘\.o. e®®
degisken veya etiketimiz yok. Unsupervised Learning N, ® e e eI
Algorithms: e B ®g I e

. S @ .. .\\ ~~~~~~~~~~~
e Clustering, . X X 3
« Anomaly Detection, Unsupervised learning
* Neural Networks and Latent Variable Models.
Ornek: Ayni 6rnekte, bir T-shirt sinifinin kimelemesi “yaka stili ve ®%e ot ___-
e e s 1o “ . iy . ® .0 ¢ -
V yaka stili”, “bisiklet yaka stili” ve “kol tipleri” olarak kategorilere o0 ® / % -
ayrilacaktur. © D0, NI uNR,
" ® /o0 ¢ B Ny
-~ ® //“‘ \\\__~x xx
o o, 3 .- __* &t{o .
* Yari denetimli 6grenme modelinde ise gruplamanin zor oldugu e *e o

durumlarda siniflandirma ya da kiimeleme yapabilmektedir. Semi-supervised learning




Yari Denetimli Ogrenme

* Yari denetimli 6grenme modelinde ise gruplamanin zor
oldugu durumlarda siniflandirma ve kiimeleme birlikte

yapabilmektedir.

. X .
oeoss
0,0 _ %  x
. . . 1 ~\‘~\ x ‘ x x
o®a N
® S eoe¢ . K N
~~__ ’ ///“g \\~ _____ x
"""""" . Kk oo
* eook LIRS

Semi-supervised learning




Unsupervised Learning

* Unsupervised Learning
* Onceden tanimlanmis ve bilinen bir sonug kiimesi yoktur.
* Verilerdeki gizli kaliplari ve iliskileri aranir

* Tipik bir 6rnek: Kimeleme
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Unsupervised learning categories and techniques

* Clustering
* K-means clustering
* Spectral clustering
* Density Estimation
e Gaussian mixture model (GMM)
* Graphical models
* Dimensionality reduction
* Principal component analysis (PCA)
* Factor analysis



Machine learning structure

* Unsupervised learning

] Training features
Text vectors
Documents,

Sounds... q ‘ Learning
| Algorithm
|

ﬁew Likelihood
ext features or
Dl::]);l.;rggnt, |:> vector |:> |:> Cluster Id
i Dr
Sound... Better
representation




Unsupervised Learning Algorithms

* Unsupervised learning categories and techniques
— Clustering
* k-means clustering
 Mean-shift clustering
* Spectral clustering
— Density estimation
e Gaussian mixture model (GMM)
* Graphical models
— Dimensionality reduction
* Principal component analysis (PCA)
* Factor analysis



Pekistirmeli Ogrenme



Pekistirmeli Ogrenme

* Pekistirmeli 6grenme, denetimli ve denetimsiz 6grenme gibi diger 6grenme
turlerinden farklidir. Takviyeli 6grenmede bize ne veri ne de etiket verilir.
Ogrenmemiz, araciya cevre tarafindan verilen odillere dayanmaktadir.

* Pekistirmeli 6grenme, davranisciliktan esinlenen, 6znelerin bir ortamda en yuksek
odul miktarina ulasabilmesi icin hangi eylemleri yapmasi gerektigiyle ilgilenen bir
makine 6grenmesi yaklasimidir.

* Bu problem, genelliginden 6tiri oyun kurami, kontrol kurami, yoneylem
arastirmasi, bilgi kurami, benzetim tabanli eniyileme ve istatistik gibi bircok diger
dalda da calisiimaktadir.

« Odulu yuksek olan parmetreyi belirlemeye calisiyor.

* Elmanin ¢cok yuksek olasilikla elma oldugunu belirleyen parametre aranir.



Pekistirmeli Ogrenme

» Etkin faktorli egitim asamasinda bir siirt senaryo ile ortam icerisinde aksiyonlar
gerceklestirir. Bu aksiyonlarin sonuclarina gére ortamda aldigi 6dul ve cezalara gore kendini
iyilestirir ve daha yuksek 6dil icin aksiyonlarda bulunur. Amac etkin olacak faktoru
bulmaktir.

* Pekistirmeli Ogrenme, yogun bir sekilde durum(state) kavramina dayanmaktadir. Politika ve
deger fonksiyonunda girdi olarak kullanilirken; modelde ise hem girdi hem de cikti olarak
kullaniimaktadir.

* Genelde oyun bazli senaryolardan ortaya cikmistir. Ancak giinimuzde bir cok probleme

¢ozum olarak pekistirmeli 6grenme modelleri kullanilmaktadir.



Ozellik Miihendisligi
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Are all features useful? P —

#Wheel Height Weight Color

4 6 500 Red «— [Features Vectors
4 5.5 600 Blue

Good Features
4 5 550 Yellow * #Wheel

* Height

* Weight
2 3 200 Red s

Bad Feature
2 3.5 150 blue e Colour
2 4 250 Yellow




There are multiple ways

—
L

2
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#Wheel Class Label

4 CAR
a CAR
- CAR
2 BIKE
2 BIKE
2 BIKE

BIKE




Estimate the probabilities, and ask the same question

#Wheel Height Class Label

i

H

CAR

CAR

CAR

BIKE

BIKE

BIKE

BIKE

CAR

Pr(CAR|

4,H) = 100%

Pr(BIKE| 4,L) = 100%

Pr(CAR|

2,H) = 100%

Pr(BIKE| 2,L) = 100%

Pr(CAR|
Pr(BIKE
Pr(CAR|
Pr(BIKE

{2 H} CAR

4,1) = 0%
4,H) = 0%
2L) = 0%
2,H) = 0%




Multiple ways

#Wheel Height Class Label

4 H  CAR
4 H  CAR
4 H  CAR
2 L BIKE
2 L BIKE
2 L BIKE
a L BIKE
2 H  car

Height
=g
W= &

&
L g

| [ |
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|
5 #Wheel

#Wheel = 4?
Yes No

#Height = H?
;&/ \!es ’\K \Yes
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Makine Ogreniminde: Veri Hazirlama

-  Birkac nedenden dolayi gerekli
« Bazi Modellerin kati veri gereksinimleri vardir. Veri 6lcegi, veri noktasi araliklari vb.
« Verilerin bazi 6zellikleri model performansini 6nemli dlclide etkileyebilir

«  Veri hazirlama suresi hafife alinmamalidir

* Missing Values ¢ Scaling

* Error Values

Raw * Different Scales
Data * Dimensionality

* Types Problems

¢ Centering

Data * Skewness Data MOdEIing

Transform

ation * Outliers Rea dy phase

* Missing Values

* Many others * Errors

68
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Makine Ogrenmesi
Algoritmalari



Clustering
Algorithm

Regression

Algorithm

Classification
Algorithm




What are Different Types of Machine Learning algorithms?

* Cesitli makine 6grenme ‘
algoritmalari vardir. Iste genis bir Edﬂﬂhfﬂe
kategoride bunlarin listesi: earning

* Insan gozetiminde egitim alip
almadiklari (Denetimli,

denetimsiz, pekistirmeli Supervised Unsupervised Reinforcement
ogrenme)
. . . R Task driven Data driven earns to react to an
* Yandaki diyagramdaki kriterler e
munhasir degildir, onlari
istedigimiz sekilde et A i), e S
. ] Lo + Regression » Segmentation + Decision Process
birlestirebiliriz. + Ranking + Associate Mining + Recommendation

+ Dimension Reduction Systems



Makine ogrenmesi algoritmalari nelerdir?

* Makine 6grenmesi algoritmalari, karmasik veri kiimelerinin kesfedilmesine, analiz
edilmesine ve bunlardan anlam cikarilmasina yardimci olan kod parcaciklardir.

* Makine 6grenmesi algoritmalari, blyuk veri kimesini temsil edecek egitim verilerini
temel alan parametreleri kesfedilmesidir.

* Problem cozmeye yonelik veri yiginindan davranis kaliplarinin kesfedilmesinde ve daha
gercekci bir sekilde verinin temsil edilmesinde egitim veri kiimesinden performansi artiran
ve deneyim kazanabilen algoritmalarin gelistirilmesi ya da kullaniimasi gerekmektedir.

 Farkh algoritmalar, verileri farkh sekilde analiz eder.

* Hedef kategorileri tahmin etmek, olagandisi veri noktalarini bulmak, degerleri tahmin
etmek ve benzerlikleri bulmak icin regresyon ve siniflandirma algoritmalari cok yaygin
olarak kullanilr.



Makine Ogrenmesi Algoritmalari

* Veri madenciliginden var olan makine 6grenmesi, veriden 6grenmeye dayali yontemler
olarak dusunulebilir.

* Farkli bir bakis acisiyla makine 6grenmesi, bilgisayarin kendi kendine problemi cozmeyi
ogrenmesi olarak tanimlanabilir.

* Makine 6grenmesi, elde edilen ciktilarin siniflandirilmasini, kimelenmesini ya da tahmin
edilmesini saglayacak algoritmalari barindirir.

* Makine 6grenmesinde farkli algoritmalar kullanihir. Eger veri setinde girdi ve cikti
biliniyorsa matematiksel temelde model algoritmalarindan yararlanilir.

Veri madenciligi yontemleri temel olarak tahmin, siniflandirma, kimeleme ve birliktelik
kurallari bulma seklinde 4 bélimden olusur.

* Tahmin yontemleri olarak, siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallari icin cesitlili
algoritmalar kullanilaktadir.



Hangi Makine Ogrenimi Algoritmasinin kullanilacagindan nasil emin
olabilirsiniz?

* Tamamen sahip oldugumuz veri setine bagli. Veriler ayrik ise SVM
kullanihr. Veri kiimesi strekli ise dogrusal regresyon kullantlir.

* Bu nedenle, hangi ML algoritmasinin kullanilacagini bize bildiren belirli bir
yol yoktur, bunlarin timu kesifsel veri analizine (EDA: the exploratory
data analysis) baglidir.

* EDA, veri seti ile “gdrisme” yapmak gibidir; Oneri olarak sunlari
yaplyoruz:
» Degiskenler surekli, kategorik vb. olarak siniflandirilir.
* Tanimlayici istatistikler kullanilarak degiskenler 6zetlenir.
e Grafikler kullanilarak degiskenler gorsellestirilir.



Classification, Clustering, Regression

* Siniflandirma: Benzer ve ortak ozellikleri ile akrabalik derecelerine gore
vapilan gruplandirilma islemidir. S6zgelemi elma, armut, portakal,
mandalina dolu bir sebette elmalar ayirt edildiginde siniflandiriimis olur.

* Regresyon: Bagimli bir degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki iliskileri tahmin etmeye yonelik bir dizi istatistiksel strectir.

* Kimeleme: Ayni 6zelliklere sahip olan bir nesne kimesini birbirine
benzer bicimde gruplama problemidir. ElIma sebetindeki elmalarin
boyutlarina gore gruplama islemidir. Ayni kiime icinde birbirine benzer.
Diger kimelerdeki nesnelerden farkhdir. Kimeleme denetimsiz
siniflandirmadir, dnceden tanimlanmis sinif yoktur.



Regresyon Algoritmalari

* Regresyon, model tarafindan yapilan tahminlerdeki bir hata 6lgtsu kullanilarak
vinelemeli olarak iyilestirilen degiskenler arasindaki iliskiyi modellemekle ilgilidir.

* Regresyon yontemleri, istatistiksel makine 6grenimine dahil edilmistir. Bu kafa

karistirici olabilir ﬁ[]nku regresyonu problem sinifina ve algoritma sinifina atifta
bulunmak icin kullanabiliriz. Gercekte, regresyon bir sirectir.

* En popller regresyon algoritmalari sunlardir:
e Olagan En Kliclk Kareler Regresyonu (OLSR:Ordinary Least Squares Regression )
e Dogrusal Regresyon

° LOJlStIk Regresyon Regression Algorithms
* Asamali Regresyon

. (S;ollg Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Seritleri(MARS: Multivariate Adaptive Regression
plines

* Yerel Olarak Tahmini Dagilim Grafigi Dilizeltme (LOESS: Locally Estimated Scatterplot
Smoothing )



Makine Ogrenmesinde Siniflandirma Algoritmalari

* Logistic Regression.
* Naive Bayes.

* K-Nearest Neighbors.
* Decision Tree.

* Support Vector Machines.



Si1k kullanilan makine ogrenmesi algoritmalari

iki sinif (ikili) siniflandirma algoritmalari verileri iki kategoriye béler. Bunlar, evet/hayir sorulari da dahil olmak
lizere karsilikli olarak birbirini dislayan ve yalnizca olasi iki yaniti bulunan sorular icin kullanishdir. iki sinif (ikili)
siniflandirma algoritmalari verileri iki kategoriye boler. Bunlar, evet/hayir sorulari da dahil olmak Gzere karsilikli
olarak birbirini dislayan ve yalnizca olasi iki yaniti bulunan sorular icin kullanishdir.

Lojistik regresyon algoritmalari, verilere sirekli devam eden S seklinde bir egri yerlestirir.

Naive Bayes algoritmalari, ilgili bir olayin olusumunu temel alarak bir olayin olusma olasiligini hesaplar.




Si1k kullanilan makine ogrenmesi algoritmalari

* Destek Vektorii Makineleri birbirine en yakin olan veri noktalari arasinda bir hiper diizlem cizer. Bu, siniflari ayirir ve
bunlarin daha net sekilde ayirt edilmesi icin aralarindaki mesafeyi en yiiksege cikarir.

* Verileri iki veya daha fazla homojen kiimeye ayiran karar agaci algoritmalari. Verileri, veri noktalari arasindaki en
onemli fark yaratan 6geyi temel alarak ayirmak icin if-then kurallarini kullanirlar.

* K-En yakin komsu algoritmalari, kullanilabilen tim veri noktalarini depolayip bir uzaklik isleviyle élctldtgu gibi her
yeni veri noktasini buna en yakin olan veri noktalarini temel alarak siniflandirir.

1" child split
+




Si1k kullanilan makine ogrenmesi algoritmalari

* Karar agaclarini temel alan Rastgele orman algoritmalari, bir agac olusturmak yerine bir orman olusturup bu
ormandaki agaclari rastgele duzenlerler. Ardindan, test nesnesinin son sinifini belirlemek icin farkli rastgele karar
agaci bicimlerinden alinan oylari toplarlar.

* Gradyan artirma algoritmalari, modelin genel performansini gelistiren birlestirme islemi ile zayif tahmin
modellerini (genellikle karar agaclarini) bir araya getiren bir tahmin modeli olusturur.

* K-ortalamalar algoritmalari, verileri kiimeler halinde siniflandirir ve K degeri kiimelerin sayisina esit olur. Her
kiimenin icinde yer alan veri noktalari homojendir. Bunlar, diger kiimelerdeki veri noktalarina karsi heterojen olma
ozelligi tasir.




K Nearest Neighbors
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Sekil k- En Yakin Komsu

Siniflandirma yapilirken, her bir nesnenin temel
ozellik parametreleri belirlenir. Ozellikleri
belirlenen parametrelerin araliklar belirlenir.
Siniflandirmaya yonelik gruplama yapilir. Her bir
sinifin temel 6zellikleri belirlenir. Farkli bir nesne
geldiginde nesnenin ozelliklerine gore hangi
sinifa yakin oldugu belirlenir.



Linear Classifier

* Linear classifier
* Find a linear function f of the inputs x;that separates the classes

f(xl-,W,b) = le' + b

e Use pairs of inputs and labels to find the weights matrix W and the bias vector b
* The weights and biases are the parameters of the function f

* Several methods have been used to find the optimal set of parameters of a linear classifier

A common method of choice is the Perceptron algorithm, where the parameters are updated until a
minimal error is reached (single layer, does not use backpropagation)

* Linear classifier is a simple approach, but it is a building block of advanced classification
algorithms, such as SVM and neural networks

* Earlier multi-layer neural networks were referred to as multi-layer perceptrons (MLPs)



Linear Classifier

* The decision boundary is linear

e Astraight line in 2D, a flat plane in 3D, a hyperplane in 3D and higher
dimensional space

* Example: classify an input image

* The selected parameters in this example are not good, because the
predicted cat score is low

stretch pixels into single column

0.2 -0.5 0.1 2.0 56 1.1 -96.8

15 13 2.1 0.0 2314 -+ 3.2 - 437 .9

IRBUEITagS O 0.25 0.2 -0.3 24 -1.2 61.95
| ¥ % > b f(x:; W,0b)

cat score

dog score

ship score



Matris carpmaya ornekler
Satir vektor ve sutun vektor

Asafidaki gibi iki matris verilsin:

Burada matris carpma islemi soyle:

ic carpim:
AB=(a b e)

w2 B

A=(a b

=axr + by+cz,

c), B=

Benzer sekilde;

I =

BA =

Dig carpim:

T ra xb xe
yi{la b c)={ya yb ye
z za zb zc

AB ile BAnin cok farkh matrisler olduguna dikkat edin. Ik matris 1 = 1 boyutlu matris iken, ikincisi 3 * 3 boyutlu matristir

Kare matris ve sutun vektoru

Asadidaki gibi iki matris verilsin:

A=

= T~
2ol o

Bu drnekte BA tamimli degildir.
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Support Vector Machines

* Support vector machines (SVM)

* How to find the best decision boundary?
* Alllines in the figure correctly separate the 2 classes

* The line that is farthest from all training examples will have better
generalization capabilities

* SVM solves an optimization problem:

 First, identify a decision boundary that correctly classifies the

examples Xz
o Next, increase the geometric margin between the boundary and

all examples
= The data points that define the maximum margin width are

Support Vectors

called support vectors h“‘:’::.f

= Find W and b by solving:

.1 2
111111—”11‘”
2

Xz

sty w-x, +5) =1, WV,



Linear vs Non-linear Techniques

* Linear classification techniques
 Linear classifier
* Perceptron
* Logistic regression
* Linear SVM
* Naive Bayes

* Non-linear classification techniques
* k-nearest neighbors

Non-linear SVM

Neural networks

Decision trees

Random forest



Linear vs Non-linear Techniques

* For some tasks, input data can
be linearly separable, and linear
classifiers can be suitably
applied

* For other tasks, linear classifiers
may have difficulties to produce
adequate decision boundaries
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Non-linear Techniques

* Non-linear classification
* Features z; are obtained as non-linear functions of the inputs x;
* |t results in non-linear decision boundaries
e Can deal with non-linearly separable data

o) ” INPULS: x; = [¥n1 %n2]
oA © &> ‘
X2 x*(/: N o" "x
® O .
§ \:. ://" Features: Zi = [Xp1 Xnz XppcXpp X2 x25]
Xn1

Outputs: fe,w,b) = wz +b



Non-linear Support Vector Machines

 Non-linear SVM

* The original input space is mapped to a higher-dimensional feature space where the
training set is linearly separable

* Define a non-linear kernel function to calculate a non-linear decision boundary in the

original feature space r\
e ° . . . ......... P, . o CI) X ¢(x) ................................................................. . ® e
e ® @ — - < e | - T e N




Binary vs Multi-class Classification

* A classification problem with only 2 classes is referred to as binary classification
* The output labelsareOor 1
* E.g., benign or malignant tumor, spam or no-spam email

* A problem with 3 or more classes is referred to as multi-class classification

Binary classification: Multi-class classification:
X 2 .
3%, o > X w X
D O - >
O S D[:l
> >

X4 X3



Binary vs Multi-class Classification

* Both the binary and multi-class classification problems can be linearly or non-
linearly separated

e Figure: linearly and non-linearly separated data for binary classification problem

Linear MNonlinear
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® o _
® o - o -
® e - 9
e ® ® o -




Bilgisayarla G6rme Goérevleri

* Bilgisayarli gérme ML'nin birincil ilgi alani olmustur

e Gorevler sunlariicerir: siniflandirma, yerellestirme, nesne algilama, drnek
bolimleme

Classification Classification  4,.oct Detection RSk
+ Localization

Segmentation

RE—
LC-

CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK

AN _/
V’

Single object Multiple objects
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Benzerlige Gore
Gruplanmus Algoritmalar




Makine Ogrenmesinde Kritik Ozellikler

* Makine 6grenmesinde bluyuk veri yiginini temsil eden iki kiictk veri yigini alinir:
blyuk veri yiginini temsil eden 6grenme amacli model gelistirmek; gelistirilen bu
modeli test amacli veri yigininda test ederek dogrulamak.

* Neden kucuk veri yigini: Bayuk veri yigininda asiri uyum, gurialtd, manipulasyon,
hatali, yuksek varyans, 6grenme modeli test modelinden yuksek hata Gretmesi soz
konusudur, hatali degerler Uretir. Ote yandan kiiclik veri yiginindan elde edilen
model 6grenerek performansini daha kuvvetli yukseltir.

* Varyans: Veri yigininin agirlik ortalamasinin veri yiginindaki her bir veriden ne
kadar uzak oldugunun olctsuddar.

* Model: Bayuk veri yiginindan alinan 6grenme veri yiginin dzelliklerinden belirlenen
veri yigini temsil eden parametre degerleridir.



Regresyon Algoritmalari

* Regresyon: Model oluiturmak amaclyla 6grenen veri yiginindan matematiksel
ifadelerdeki ya da denklemlerdeki degiskenlerin, katsayilarin ve sabitlerin belirlenmesidir.

* Regresyon, model tarafindan yapilan tahminlerdeki bir hata 6lglsi kullanilarak
vinelemeli olarak iyilestirilen degiskenler, katsayilar ve sabitler arasindaki iliskiyi
modellemekle ilgilidir.

* Regresyon Y(éjntemleri, istatistiksel makine 6grenimine dahil edilmistir. Bu kafa karistiric
olabilir cinkl regresyonu problem sinifina ve aI%oritma sinifina atifta bulunmak icin
kullanabiliriz. Gercekte, regresyon matematiksel bir sirectir.

* En poptler regresyon algoritmalari sunlardir:

Olagan En Kicuk Kareler Regresyonu (OLSR:Ordinary Least Squares Regression )
Dogrusal Regresyon

Lojistik Regresyon Regression Algorithms
Asamall Regresyon

Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Seritleri(MARS: Multivariate Adaptive Regression Splines)
Yerel Olarak Tahmini Dagilim Grafigi Duzeltme (LOESS: Locally Estimated Scatterplot Smoothing )




Siniflandirma ve Regresyon Arasindaki Farki Aciklayin?

* Siniflandirmada temel ozellikler belirlenir, C')_rne{gin,. portakal, limon, ayva, elma,
ar)mut, muz gibi meyvalerin temel ozelliklerini (hacimsel: uzaydaki kalibi, rengi,
...) belirlemek.

* Siniflandirma, ayrik sc_)r)u%(lar Uretmek igin kullantlir. Siniflandirma, verileri belirli
kategorilere ayirmak |$|n ullanihir. Ornegin, e-postalari spam ve spam olmayan
kategoriler olarak siniflandirmak. Oysa regresyon strekli verilerle ilgilenir.

* Regreyon belirli bir zamanda hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek.
Siniflandirma, ciktiyi bir grup sinifa tahmin etmek icin kullanilir.

* Yarin Sicak mi Soguk mu? Regresyon, verilerin temsil ettigi iliskiyi tahmin etmek
icin kullanthir. Ornegin, yarin sicaklik nedir?



Ornege Dayal Algoritmalar

* Durum tabanli 6grenme modeli, model i¢cin onemli veya gerekli gérilen egitim verileri
ornekleri veya drnekleriyle ilgili bir karar problemidir.

* Bu tlr yontemler tipik olarak bir drnek veri veritabani olusturur ve en iyi eslesmeyi
bulmak ve bir tahmin yapmak icin yeni verileri bir benzerlik 6lctist kullanarak
veritabaniyla kar?llastlrlr. Bu nedenle, 6rnek tabanli ydntemler, kazanan her §|eyi alan
yontemler ve bellek tabanli 6grenme olarak da adlandirilir. Depolanan drneklerin
temsiline ve ornekler arasinda kullanilan benzerlik dlcllerine odaklanilir.

populer 6rnek tabanl algoritmalar sunlardir:

k-En Yakin Komsu (kNN: k-Nearest Neighbor)

Vektdr Nicemlemeyi Ogrenme (LVQ: Learning Vector Quantization)
Kendi Kendini Diizenleyen Harita (SOM: Self-Organizing Map)
Yerel Agirlikh Ogrenme (LWL: Locally Weighted Learning)

Destek Vektor Makineleri (SVM: Support Vector Machines)

°
m
>

Instance-based
Algorithms



Duzenleme Algoritmalari

* Diger bir yonteme (tipik olarak regresyon yontemleri) yapilan,
karmasikliklarina gére modelleri cezalandiran ve genelleme

konusunda daha iyi olan daha basit modelleri tercih eden bir uzanti.

* Duzenleme algoritmalarini burada ayri ayri listeledim cinki bunlar
populer, gucli ve diger yontemlere yapilan genellikle basit
degisikliklerdir.

* En poptler duzenleme algoritmalari sunlardir:
* Cikinti Regresyon (Ridge Regression)

* En Az Mutlak Bizulme ve Secim Operatori (LASSO: Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator)

 Elastik Ag (Elastic Net)
e En Kucuk Acili Regresyon (LARS: Least-Angle Regression)

S

Regularization
Algorithms




Bayes Algoritmalar: (Kosullu Olasilik)

* Bayes: Bir olay olduktan sonra sirali diger olaylarin olma olasiliginin
bulunmasidir.

e Bayesci yontemler, siniflandirma ve regresyon gibi problemler icin Bayes
Teoremini acikca uygulanan yontemlerdir.
* En populer Bayes algoritmalari sunlardir:
* Naive Bayes
Gaussian Naive Bayes
Multinomial Naive Bayes
Averaged One-Dependence Estimators (AODE)
Bayesian Belief Network (BBN)
Bayesian Network (BN)



Kimeleme nedir?

* Kimeleme, nesnelerin o6zellikleri ya da etiketleri verilmeden bir dizi
nesneyi birkac gruba ayirma islemidir. Nesneler ayni kiime icinde birbirine
benzer ve diger kimelerdekilerden farkli olmalidir.

* Birkac kimeleme algoritmalari sunlardir:
* Hierarchical clustering
* K means clustering
e Density-based clustering
* Fuzzy clustering, etc.



Kumeleme Algoritmalar

 Kimeleme Algoritmalari Kimeleme, regresyon gibi, problem sinifini ve
yontem sinifini tanimlar.

* Kimeleme yontemleri tipik olarak merkez tabanli ve hiyerarsik gibi
modelleme yaklasimlari tarafindan dizenlenir. Tum yontemler, verileri
maksimum ortakliga sahip gruplar halinde en iyi sekilde diizenlemek icin
verilerdeki dogal yapilari kullanmakla ilgilidir.

* En populer kimeleme algoritmalari sunlardir:
* k-Means

k-Medians

Expectation Maximisation (EM)

Hierarchical Clustering



Iliskilendirme Kurah Ogrenme Algoritmalari

e iliski kural 6grenme yéntemleri, verilerdeki degiskenler arasinda gézlenen iliskileri
en iyi aciklayan kurallari ¢ikarir.

* Bu kurallar, bir kurulus tarafindan yararlanilabilecek blyuk cok boyutlu veri
kiimelerinde énemli ve ticari olarak yararli iliskileri kesfedebilir.
* En popdler iliski kurali 6grenme algoritmalari sunlardir:
e Apriori algorithm
* Eclat algorithm



Boyut Indirgeme Algoritmalari

* Kimeleme yontemleri gibi, boyutsallik azaltma da verilerdeki dogal yapiyi arar ve kullanir, ancak bu durumda
daha az bilgi kullanarak verileri 6zetlemek veya aciklamak icin denetimsiz bir sekilde veya sirayla.

* Bu, boyutsal verileri gorsellestirmek veya daha sonra denetimli bir 6grenme yonteminde kullanilabilen verileri
basitlestirmek icin yararli olabilir. Bu yontemlerin ¢ogu, siniflandirma ve regresyonda kullaniimak lzere
uyarlanabilir.

* Temel Bilegen Analizi (PCA) Principal Component Analysis (PCA)

* AnaBilesen Regresyonu (PCR) Principal Component Regression (PCR)
* Kismi En Kiglk Kareler Regresyonu (PLSR) Partial Least Squares Regression (PLSR)
¢ Sammon Haritalama Sammon Mapping

* Cok Boyutlu Olgekleme (MDS) Multidimensional Scaling (MDS)

* Projeksiyon Takibi Projection Pursuit

 Dogrusal Ayrimci Analizi (LDA) Linear Discriminant Analysis (LDA)

* Karisim Ayirici Analizi (MDA) Mixture Discriminant Analysis (MDA)

* Kuadratik Ayirim Analizi (QDA) Quadratic Discriminant Analysis (QDA)

 Esnek Ayrimci Analizi (FDA) Flexible Discriminant Analysis (FDA)



What is a Random Forest? How does it work?

* Rastgele orman, hem regresyon hem de siniflandirma goérevlerini gerceklestirebilen
cok yonlu bir makine 6grenimi yontemidir.

* Torbalama ve artirma gibi, rastgele orman, bir dizi bagka aFa%modeliur]i birlestirerek
(;'c|1I|§|r. Rastgele orman, test verilerindeki stitunlarin rastgele bir 6rneginden bir agac
olusturur.

* |ste rastgele bir ormanin agaclari nasil olusturduguna dair adimlar:
e Egitim verilerinden bir 6rnek boyutu alinir.
* Tek bir digumle baslanir.
e Baslangi¢c diglimunden asagidaki algoritmai calistirilir:

Gozlem sayisi digum boyutundan kicgukse dur.

Rastgele degiskenleri secin.

Gozlemleri bélme konusunda “en iyi” isi yapan degiskeni bulun.

Gozlemleri iki diglime ayirin.
Bu diglimlerin her birinde "a" adimini ¢agirin.



How can you select K for K-means Clustering?

* Dogrudan yontemler ve istatistiksel test yontemlerini iceren iki tir
yontem vardir:

* Direkt yontemler: Dirsek ve siltet icerir.
e |statistiksel test ydntemleri: Bosluk istatistiklerine sahiptir.

* Siluet, k'nin optimal degerini belirlerken en sik kullanilandir.



Topluluk Algoritmalar:

* Ensemble yontemleri, bagimsiz olarak egitilmis ve tahminleri bir sekilde genel tahmini yapmak icin birlestirilen
cok sayida zayif modelden olusan modellerdir.

* Hangi tlr zayif 6grenicilerin bir araya getirilecegi ve bunlari nasil birlestirecegi konusunda ¢cok ¢caba harcanir. Bu
cok guclu bir teknikler sinifidir ve bu nedenle ¢cok populerdir.
* Artirma
* Bootstrapped Aggregation (Torbalama)
e AdaBoost
e Agirhkh Ortalama (Karistirma)
* Yigin Genelleme (Yiginlama)
* Gradyan Artirma Makineleri (GBM)
* Gradyan Artirilmis Regresyon Agaclari (GBRT)

e Rastgele Orman



What is Ensemble learning?

* Topluluk 6grenimi, daha gucli modeller olusturmak icin birden ¢cok makine 6grenimi modelini
birlestiren bir yontemdir.

e Bir modelin farkli olmasinin bircok nedeni vardir. Birkac neden:
* Farkh Yigin
* Farkli Hipotez
* Farkli modelleme teknikleri

* Modelin egitim ve test verileriyle calisirken bir hatayla karsilasacagiz. Bu hata dnyargi, varyans ve
indirgenemez hata olabilir.

* Simdi modelin her zaman 6nyargi ve varyans arasinda bir dengeye sahip olmasi gerekir, buna dnyargi-
varyans degis tokusu diyoruz.

e Bu topluluk 6grenimi, bu takasi gerceklestirmenin bir yoludur.
. Me(\j/cut bircok topluluk teknigi vardir, ancak birden fazla modeli bir araya getirirken iki genel yontem
vardir:

* Torbalama, yerel bir yontem: egitim setini alin ve ondan yeni egitim setleri olusturun.

* Boosting, daha zarif bir yontem: Torbalamaya benzer sekilde boosting, bir egitim seti icin en iyi agirliklandirma
semasini optimize etmek icin kullanilr.



Diger Makine Ogrenimi Algoritmalari

* Asagidakiler gibi makine 6grenimi strecindeki 6zel gbrevlerden
algoritmalari kapsamadim:

 Ozellik secim algoritmalari
e Algoritma dogrulugu degerlendirmesi
* Performans olclleri

* Optimizasyon (En iyileme) algoritmalari

Ayrica, makine 6greniminin uzmanlik alt alanlarindaki algoritmalari
da kapsamadim, ornegin:

* Hesaplamali zeka (evrimsel algoritmalar vb.)
* Bilgisayarla Gorme (CV)

 Dogal Dil isleme (NLP)

* Oneri Sistemleri

 Takviye Ogrenme

* Grafik Modeller

* Ve dahasi...
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Derin Ogrenme



Derin Ogrenme Nedir?

Verilerin temsillerini 6grenmenin makine 6grenimi alaninin bir parcasi.

Kalip bulmada, uzamsal davranisinin modellenmesinde, 6zellikleri temsil eden
parametrelerin belirlenmesinde etkilidir.

Beynimizin sinir agini taklit eden coklu katmanlarin hiyerarsisini kullanarak anlam
tureten 6grenme algoritmalarini kullanir.

Sisteme tonlarca bilgi saglarsaniz, onu anlamaya ve faydali sekillerde yanit vermeye
baslar.



Derin Ogrenme:

* Derin 6grenme modeli, verinin yapisina gore hangi parametrelere ne agirlik
verilecegini filtreler kullanilarak kesfedilmesidir.

* Derin 6grenme algoritmasi da veriye dayali 6grenme gerceklestirmekle birlikte,
ogrenme sureci standart makine 6grenmesi algoritmalarinda oldugu gibi tek bir
matematiksel modele degil sinirsel ag (neural network) olarak ifade edilen ag
diyagramlarina benzeyen yapida gelistirilen hesaplamalarla calismaktadir.

* Her derin 6grenme algoritmasi bir makine 6grenmesi algoritmasidir cinku
verilerden 6grenme gerceklestirmektedir.

* Ancak her makine 6grenmesi algoritmasi derin 6grenme algoritmasi degildir;
nitekim derin 6grenme, makine 6grenmesinin spesifik bir taruddar.



Derin Ogrenme

Derin 6grenme modeli, verinin yapisina gére uzamsal
davranis kalibini belirlenmesi ya da hangi parametrelere ne
agirlik verilecegini kendisinin kesfetmesidir. Verilecek
agirhklar filtrelenir. degerler belirli araliklarda sinirlanir. Ya
da zarflanir (Genisleyip daralan yollara).

Derin 6grenme yontemi insan beyninin 6grenme ve karar
verme yontemlerinden esinlenerek gelistiriliyor, yani
noronlarin hareketleri taklit ediliyor.

Bu da “Yapay Sinir Aglar1” (Artificial Neural Networks)
sayesinde oluyor.

Derin 6grenme (deep learning) makine 6grenmesi
icin kullanilan farkli yontemlerden biridir.







Derin Ogrenme Algoritmalari

 Derin Ogrenme ydntemleri, bol miktarda ucuz hesaplamadan yararlanan Yapay
Sinir Aglarina yonelik modern bir glincellemedir.

e Cok daha buyuk ve daha karmasik sinir aglari olusturmakla ilgilenirler ve yukarida
da belirtildigi gibi, bircok yontem gorintl, metin gibi cok blylk etiketli analog veri
veri kimeleri ile ilgilidir. ses ve video.

* En popduler derin 6grenme algoritmalari sunlardir:

Evrisimli Sinir Ag1 (CNN: Convolutional Neural Network)

Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN'ler: Recurrent Neural Networks )

Uzun Kisa Sureli Bellek Aglari (LSTM'ler: Long Short-Term Memory Networks)
Yiginlanmis Otomatik Kodlayicilar (Stacked Auto-Encoders)

Derin Boltzmann Makinesi (DBM: Deep Boltzmann Machine)

Derin Distince Aglari (DBN: Deep Belief Networks)



Algorithms used in Deep Learning

e Convolutional Neural Networks (CNNs)

* Long Short Term Memory Networks (LSTMs)
* Recurrent Neural Networks (RNNs)

* Generative Adversarial Networks (GANSs)

* Radial Basis Function Networks (RBFNs)

* Multilayer Perceptrons (MLPs)

* Self Organizing Maps (SOMs)

* Deep Belief Networks (DBNSs)

e Restricted Boltzmann Machines( RBMs)

e Autoencoders
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Optimizasyon (Parametreleri Enlyileme)

* Performansa gore akilli modellerdeki parametreleri en iyilime olarak bilinir.

* Makine 6grenmesi ile yakin bagi vardir: bircok 6grenme probleminde, bir 6grenme
seti ornegindeki islevlerin en aza indirilmesine odaklanir.

* Her hangi bir dalda (6rnegin bilgisayar ya da telefonda) performansi artirmak ve daha
iyi verim alabilmek icin yani sistemi daha iyi bir hale getirmek icin yapilan islemlerin
tumune optimize (Eniyileme) ya da optimize etmek denir.

* Yeni girdiye asiri duyarlilik gosteren parametreler; kaotik davranis.
* Giris degerinde en kucuk degisim, cikista cok buyuk sapmaya neden olursa?

* Bir sistemin i%Ievini tanimlayan cok sayida degiskenleri olan bir denklemde, degisken
degerlerinin belirlenmesidir. Degiken degerlerin minimize edilmesi.

* Bir degiskenle eniyileme kolay, onlarca degisken eniyileme ?ok zordur. Burda
optimizasyon devreye girer. Optime — kabul edilebilir degerlenden kabul edilebilir bir
sonuc elde edilir.



* Combinatorial optimization
* E.g.: Greedy search

* Convex optimization
* E.g.: Gradient descent

* Constrained optimization
* E.g.: Linear programming



Optimizasyon

Olasi tasarim varyasyonlari arasindan daha iyi veya daha uygun bir tasarim 6rnegi bulma strecidir.
Parametrelerin duyarliligina odaklanilir. Parametrelerdeki kiiclik bir degisim cok buiyuk bir
sapmaya neden olmasidir. Bu nedenle ya filtreleme kullanilir ya da model degistirilir.

Istatistiksel veri analiz yontemlerini kullanir. Akort — Uygun olana ayarlama islevidir.

Matematiksel modellemede, bir gercel fonksiyonu minimize ya da maksimize etmek amaci ile
gercek ya da tam sayi degerlerini tanimli bir aralikta secip fonksiyona yerlestirerek sistematik
olarak bir problemi incelemek ya da ¢cozmek islemlerini ifade eder. Optimizasyon, algoritmalari bir
ogrenme setindeki kaybi1 en aza indirirken, makine 6grenmesi gérinmeyen numunelerdeki kaybi
en aza indiren algoritma kullanilan paremetrelerdeki en iyileme yontemidir.

Olceklenebilirlik nasil optimize edilir?

* Parametrik taramalar otomatiklestirilir.

* Analitik tarevleri kullanilarak gercek zamanli parametre ayarlari gerceklestirilir.
* Performans ozellikleri belirlenir.

* Optimize edilmis model Gzerinde hassasiyet ve istatistiksel analiz gerceklestirilir.



Optimization

« Matematiksel optimizasyon: “mevcut bazi
alternatifler kimesinden (bazi kriterlere gore)
en iyi elemanin secilmesi” (Wikipedia)

« Ana turler: sonlu adimli, yinelemeli, bulussal

« Learning as an optimization problem
loss regularization

i ! 1
J(0) = >~ L(f(xi;0),5:) + R(6)

« cost function:
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Simulasyon (Benzerini Matematiksel
Programlama ile Olusturma)

* Bir sistemi temsil edebilecek ya da benzeri olabilecek bir matematiksel model
gelistirme islemidir.

* Ucus simulasyonu, anten tasarim HFSS

* Gercek sistemin modelinin tasarimlanmasi ve bu model ile sistemin isletilmesi
amacina yonelik olarak , sistemin davranisini anlayabilmek veya degisik
stratejileri degerlendirebilmek icin deneyler ylruttulmesi surecidir.

* Gelistirilen veya yeniden duzenlenen strecleri tamamlamada ve deneme
calismalarini yiritmede ve sureclerin hata zamanlarini tahmin etmek icin
vapilan deneysel calismadir .Yeni stirecin degisikliklere gosterdigi olasi
reaksiyonlari da anlayabiliriz.



Simulasyon

Simulasyon, gercek diinyayitaklit eden matematiksel ve algoritma tabanli dijital
ortam olusturma surecidir.

Simulasyonlar, matematiksel modeller ve algoritmalar kullanarak gerceklikten
esinlenir. Bu sayede,farklisenaryolar deneyimlemek ve sonuclarinitahmin
etmek mimkuin olur.

Simulasyonlar, egitimden saglik sektoriine, miuhendislikten oyunlara kadar
bircok alanda kullanilir;

Gergek sistemin yapisi ve davranisini anlayabilmek icin hesaplamali
matematik uygulamalar temelli mantiksal ve matematiksel modelleme ile
deney yapma olanagi saglayan bir yazilimsal bir sistemdir.



Usage Notes

* A lot of slides are adopted from the presentations and documents published on internet by
experts who know the subject very well.

* | would like to thank who prepared slides and documents.
* Also, these slides are made publicly available on the web for anyone to use

* If you choose to use them, | ask that you alert me of any mistakes which were made and allow
me the option of incorporating such changes (with an acknowledgment) in my set of slides.

Sincerely,
Dr. Cahit Karakus
cahitkarakus@gmail.com



