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Giris
Bilgisayar biliminin bir dali olan yapay zeka ile gercek yasam durumlarinda, kendi baslarina

karar veren makineler yapabilmek icin veri yigininda bilgelik olusturmak icin akilli
algoritmalar ve matematiksel modeller gelistiriimektedir.

Yapay zekanin modern tarihi muhtemelen 1936'da Alan Turing ile baglar. Ginumiz
bilgisayarin atasi olan Turing, bir makinenin insan gibi distinip dlsinemeyecegini
belirlemek igin Turing testi yapmistir. 1950’de Alan Turing, yayinlamis oldugu bir makalede
makinelerin dlsinip dusiinemedigini gindeme getirmistir.  Bu nedenle yapay zekanin
modern tarihi muhtemelen 1936'da Alan Turing ile baglar. Bazilari, modern bilgisayarin atasi
olan Turing makinesinin yapay zekanin ilk 6rnegi oldugunu iddia etmektedir. Test basitti, bir
bilgisayar sistemini bir makineyi bir insana makine degilde insan olduguna inandirabilir mi?
Ona gore bu, "akill davranis" igin altin standartti. Turing Testi, yalnizca dis davranislari test
ettigi icin birgcok kisinin gegerliligini sorgulamasina ragmen, bugiin hala popliler bir testtir.

Alan Mathison Turing (23 Haziran 1912 — 7 Haziran 1954)

1950’de Alan Turing, yayinlamis oldugu bir makalede makinelerin distinip distinemedigini
glindeme getirmis olsa da “Yapay Zeka” terimi ilk defa 1956 yilinda Massachusetts Teknoloji
Enstitisi'nden John McCarthy tarafindan soylendi. John McCarthy, yapa zeka
arastirmalarinda bir 6nclydi, bu alana isim verilmesine yardimci oldu ve bilgisayarlara
insanlar igin sezgisel olan kavramlari kavramayi 6gretmek igin onlarca yil harcadi. Bu nedenle
yapay zekanin asil isim babasi konu ile ilgili bir akademik konferans diizenleyen John
McCarthy’dir. Ona gore, 6grenmeye dayali zeka kesin bir sekilde tanimlanabilir. Zekanin
benzerinin matematiksel olarak modellenebilmesi icin dis diinya ile etkilesim kurabilen yani
o6grenen, konusan, géren, gezen, manipilasyon yapan, modelleyen ve bilinglenme siirecinde
akil ylriten ve uyum saglama yetenegi olan bir makine yapilabilir mi? John McCarthy,
makinelerin insan zekasinin 6zelliklerini simile etme yollarini arastiran Dartmouth calistayi
icin; Marvin Minsky, Nathaniel Rochester ve Claude Shanon ile birlikte 6grenmenin herhangi
bir yoninilin veya insan zekasinin diger herhangi bir 6zelliginin bir makine tarafindan simiile
edilmek Uzere tanimlanabilecegi varsayiminda bulundular. Ayni varsayim, Alain Turing'in



1950'deki “Computer Machinery and Intelligence” makalesinde, Boole mantigi, Bayes
olasihgl ve istatistik gibi uygulamali matematigin gelisimi ile birlikte, Marvin Minksy'nin
ilerleme olarak tanimladig bilgisayarin resmi modelini énerdi.

John McCarthy (4 Eylil 1927 - 24 Ekim 2011)

Yapay zeka konusunda arastirmacilardan biri olan Amerikali bilgisayar bilimcisi, Nils J. Nilson,
yapay zekayi, cevresi hakkinda bilgi sahibi olan makineleri akilli hale getirmeye yonelik bir
faaliyet olarak tanimladi. ilk yapay zeka sistemleri "genel zekaya" odaklanmisti. 1966'da
ELIZA sohbet robotu Turing Testini gecmeyi basardi. Bazi insanlari kandirabilse de cogu
kandirilmadi. Sistemlerin kapsami dardi ve her davranisin agik¢a programlanmasi
gerektiginden saglam degildi. 70'lerin basinda arastirmacilarin cesaretinin kiriimasiyla fonlar
azaldi ve 1974-1980, "Yapay Zeka Kisi" olarak anilmaya baslandi. Japon Hikimeti 1980'de
blyik bir Al projesini finanse etti, ancak bu tamamen basarisiz oldu ve alan 1993'e kadar
tekrar sessiz kald.

Yapay zeka alani son birkag on yilda bir rénesans gordu. Bilgisayar islemcileri hizlandi, bellek
hacmi artti ve veri isleme algoritmalari gelisti. Yiksek diizeyde optimize edilmis yapay
zekanin alt ¢alisma alani olan makine 6grenimi gorevleri igin grafik islemci birimi (GPU)
alanindaki gelismeler ¢ok biylik veri kiimelerinin analizini ve yorumlanmasini mimkin kildi.
Makine 6greniminin yaygin olarak benimsenmesi, yapay zeka neredeyse bilgisayar sistemi
olan herbir makinenin belkemigini olusturdu.

Ginlmuzde toplanan verilerden insandan bagimsiz makinelerin davranis islevleri
olusturulabilmekte ve gercek hayat problemleri matematiksel olarak modellenerek ve
¢oziilerek karar verme becerisi gelistirilebilmektedir. Yapay zekanin insanlardan daha hizli
olgme yapabilmesi, daha hizli verileri toplamasi ve daha hizli karar verebilmesi inanilmaz bir
avantaj gibi goriniyor.

Yapay zeka, Ozellikle insan davranisini taklit edebilen akilli makine yaratmayi hedefleyen
bilgisayar bilimi teknolojisidir. Burada Akilli makineler, insan gibi davranabilen, insan gibi



distinebilen ve ayni zamanda insandan bagimsiz karar verebilen makineler olarak
tanimlanabilmektedir. "Yapay" ve "insan yapimi diisinme yetenegi" anlamina gelen "Zeka"
olmak Uizere iki kelimeden olusur. insan yapimi bilgisayar sistemleri iceren bir otonom
makineden bahsedilmektedir. Yapay zeka ile bir gorevi gerceklestirmek icin makineyi
onceden programlamamiz gerekmez; bunun yerine akilli algoritmalar ile bir makine
olusturabilir ve o makine kendi kendine program yapacak; kendi programiyla ¢alisacak ve
geri bildirimle performansini yikseltecektir. Makineden ne istiyoruz, bir isi mikemmel bir
sekilde yapmasini istiyoruz. Ogrenerek performansinin yiikseltilmesi istenir. Bu isi yaparken,
daha kaliteli yapacak bir metot 6grenirse ise, bize sorma yap diyoruz.

Bizden daha zeki makineler yaratabiliyor olursak, o zaman bu makine nesli, yeniden daha
akilh makineler yaratabilecek mi? Bu, insan zekasinin hizli ve geri dondirilemez bir sekilde
makine zekasi tarafindan cok geride birakildigi Gistel bir duruma yol acacak mi? Sonug olarak,
insanlar yetki ve kontroi kaybedecek mi? En iyi durumda, makinelerin kélesi mi olacagiz? En
koti durumda, ihtiyag fazlasi olarak yok mu edilecegiz. Makinelerin insanlarin yasam
alanlarini hapishaneye dondstirebilir mi? Ya da belir bir sinifin elinde gtlic olarak kullanilabilir
mi?

Bilgisayar bilimi, bir disiplin olarak, algoritmalarin teorik galismalarindan hesaplama ve
hesaplama sinirlari ¢alismalarina, donanim ve yazilim alanlarindan bilgisayar sistemlerinin
uygulanmasina iliskin pratik ve teorik olmak lizere genis bir alani kapsar.
Bilgisayar biliminde 6nemli oldugunu distndlen alanlar soyle tanimlanmaktadir:

— Matematiksel hesaplama teorisi

— Algoritmalar ve veri yapilari

— Programlama metodolojisi ve dilleri

— Bilgisayar sistemleri ( Bilgisayar Organizasyonu, Mikroislemci, Assembly)

— Gomulu Sistemler: Bilgisayari olusturan temel bilesenlerin tiimi tek bir chip icindedir.

— Uygulamaya yonelik yazilim; yapay zeka algoritmalari; program yazan algoritmalar.

Bilgisayar Biliminin Bilesenleri:

— Veri Toplama: Algilayicilar, Detektérler, Olcerler(Analog Sinyaller), ADC (Analog to
Digital Cenverter)

— Veri Tipleri, Veri Bilimi, Veri tabani yonetimi, Veri hazirlama

— Yapay Zeka, Makine 6grenmesi Algoritmalari

— Otomasyon / Otonom sistemleri: Bilgisayar sistemli kontrol edilen ve yonetilen
makineler

— Algoritma ve Matematiksel modeller

— Quantum hesaplama

— Yazilim Dilleri: Python, Java Script, C++, Matlab, Assembly



Veri Bilimi, bir problem ¢6ziimiinde sonuglar ¢ikarmak amaciyla hesaplamali matematik,
istatistik, olasilik ve makine 6grenimi tekniklerini kullanarak ham verileri analiz etme
bilimidir. Basit bir ifadeyle, veri bilimindeki bir ardisik diizenden olusur. Cesitli kaynaklardan
elde edilen verilerin saklanmasi, veri tabani ydnetimi, hazirlanmasi ve analiz igin kullanir.
Veri kaynaklari: Algilayicilar, olgerler, anketler, geri bildirim, satin alma listeleri, oylar, sosyal
medya uygulamalari, arama motorlari, veri iz takip yontemleri vb.

RAW DATA
(.csvfiles,
Xlsxfiles,
sql tables,
txtfiles) ——»

Simplified and
understandable
data

Data science pipeline in a simplified way

Ham veriler, bir ardisik diizen icinde farkli asamalardan gecer:
e Verilerin Toplanmasi/Elde Edilmesi
e Verileri temizlenmesi, diizenlenmesi, hazirlanmasi
e Verilerin gorsellestirilmesi
e Verilerin analiz edilmesi, hipotez
e Verileri modellenmesi (Egitim ve test)
e Verileri yorumlama (Hesaplamali matematik, Olasilik - istatistik)
e s sireclerine uygulama
e s siregleriniiyilestirme

Kuantum yapay zeka

Kuantum bilgisayarlar, ¢ok karmasik sorunlara hizli bir sekilde ¢6zim bulmak igin
eszamanlihgin glicinl kullanir ve bilgi islem glicinde devrim niteliginde bir artis vaat eder.
Sorun, ¢6ziim olarak calisan trilyonda bir kombinasyon bulmaksa, normal bir bilgisayar her
olasiligi tek tek kontrol etmek zorunda kalirken, kuantum bilgisayar tek bir islemle hepsini
ayni anda kontrol edebilir. Bu, ortamlari simiile etme, ¢6ziim bulma ve bunlari optimize
etme gibi sorunlara 6zellikle uygun olduklari anlamina gelir. Bu tiir sorunlar yapay zekanin
merkezinde yer aldigindan, kuantum hesaplamadaki gelismeler bu alanda 6nemli ilerlemeler
saglayabilir.

Kuantum hesaplamada son zamanlarda umut verici bazi atiimlar olsa da, bunlarin ayrintilar
genellikle teknolojinin piyasaya siridlmesinden ne kadar uzakta oldugunu gbstermeye
hizmet ediyor. Ornegin, 2017'nin sonlarinda IBM'in 50-qubit makinesi, 0,00009 saniye sabit
kalarak endiistri rekorlari kirdi. iki yil sonra, Google, 54 kibitlik makineleri, kuantum
olmayan bir siper bilgisayarin tamamlamasi 10.000 yil sirebilecek bir hesaplamayr 200



saniyede tamamladiginda kuantum UstlinlUglinG iddia etti. Bununla birlikte, makine
etkileyici bir kavram kaniti olsa da, henliz belirli pratik kullanimlarla hesaplamalar yapma
yetenegine sahip degildir. Genel amach bir kuantum bilgisayar, mutlak sifira (- 273 °C) yakin
calisan 1 milyona yakin kubit gerektirir. Bu nedenle, glvenilir ve kullanish kuantum
bilgisayarlar muhtemelen en azindan 6nimiizdeki on yil boyunca kullanilamayacak gibi
gorlnilyor. Bazilari bunun her zaman kiskirtici bir sekilde ulasamayacagi hareketli bir hedef
oldugunu 6ne siriyor. Burada, kuantum hesaplamanin spekdilatif bir gelisme oldugunu ve
eger basarilirsa, ya mevcut yontemleri daha etkin bir sekilde uygulayarak ya da tamamen
yeni yaklagimlarin gelistiriimesini saglayarak gelecekteki yapay zeka dalgalarinin ortaya
cikmasini saglayabilecek bir gelisme oldugunu not etmek yeterlidir.



1. Makineleri Oliimsiiz Kilan: Bilgelige Yolculuk

Heyecan verici ve ayni zamanda korkutucu, bir yapay zeka gercegi ile karsi karsiyayiz.
Gunimizde ve gelecekteki en zorlu, en tehlikeli, hatta en imkansiz problemleri ¢ézme
potansiyeline sahip olmak ve daha refah ve daha saglikh olmak igin yapay zekay: istiyoruz.
Cok yakin gelecekte yapay zeka tim yasam alanlarimizi etkileyecek, dokunmadik tek bir alan
kalmayacaktir. Bilgi caginin 6tesinde robotlarin ve veri yiginin insanlardan bagimsiz kendi
baslarina ¢cok daha fazla sey yapmalari istenmektedir.

Matematiksel modeller ve algoritmalar kullanarak insandan bagimsiz kendi kendine, otonom
olarak programlari tasarlayan, dislinen, yazan, uygulayan ve kazandiklari deneyimler ile
bilinglenen bilgisayar sistemleri, elde ettigi bilgi birikimini, bilgeligini nesilden nesile
aktararak yetenek kazanmayi da 6greniyor olacaklar. Problem ¢6zmeye odakh ortak aklin
gelistiriimesi hedeflenmektedir. Ote yandan yapay zekanin gelismesi, insanhgin sonu
anlamina mi geliyor? Eger dogru ise bu teknoloji glivenli hale nasil getirilecektir? Komplo
teorilerinin hepsi birer senaryo ve dolayisiyla matematiksel model ya da algoritmadir.

Bilgisayar, bir dizi aritmetik ve mantiksal islemleri gerceklestirmek amaciyla programlanan
genel amagl bir aygittir. Elektronik devrelerden olusur. En temel elektronik devre elemani
transistordir. Elektron akisini kontrol eden yari iletken devre elemani olan transistorler,
elektrik sinyalleri ile islemler yapmaktadir. 0 ya da 1 degerine sahip olan bitler elektrik
sinyalleri olarak transistorlerin lizerinde saklanmaktadir. Bilgisayar verileri alir, bit olarak
belleklerinde saklar, belirli bir amag¢ dogrultusunda isler ve kullanish bir bicimde cikti verisi
saglar. Bilgisayarin problem ¢6zme islevlerini yerine getirmesinde matematiksel tekniklerden
olusan algoritmalar devreye girer. Algoritma, bir problemin detaylandiriimis ¢6zim
adimlarinin talimatlandiriimasidir. Bilgisayarin herhangi bir islevi yapabilmesi igin algoritma
temelli bir programin yazilmasi gerekir. Algoritma, bilgisayara adim adim tam olarak neyi,
nasil yapacagi soyler.

Bilgisayar biliminin bir dali olan yapay zeka ile gergcek yasam durumlarinda kendi baslarina
karar veren makineler vyapabilmek i¢in algoritmalar ve matematiksel modeller
gelistiriimektedir. Ozellikle algoritmalarin akillandiriimasinda hesaplamali matematiksel
modeller yogun olarak kullaniimaktadir. Boylece, veri yigininin o6zelliklerini temsil eden
matematiksel ifadelerdeki sabit ve degisken katsayilarin, insandan bagimsiz kendi kendine
o6grenmesini saglayan algoritmalar ile insan zekasini taklit eden sistemlerin tasarlanmasi ve
robotik organlarin gelistirilmesi hedeflenmektedir. Yapay Zek3, bilgisayar sistemlerinin insan
gibi davranmasini amaclar. Yapay zekada alaninda vyazilmis bir program, degisimleri
algilayabilir, akil yuratebilir, harekete gecebilir, benimseyebilir ya da red edebilir.

En karmasigindan en basitine dek matematiksel denklemlere vyanitlar sunan oOzel
formillerden olusan algoritmalar olmasaydi, buglnki hayat bildigimiz sekliyle asla



ivilestirilemezdi. Algoritmalarin dinyayl yonettigini soylemek biraz abartili olsa da
kullanimlarinin  giderek vyayginlastigina katilmamak elde degildir. Bunun nedeni,
bilgisayarlarin hayatimizin pek ¢ok alaninda giderek daha énemli roller oynamasidir.

Matematiksel modeller ve talimatlardan olusan algoritmalarin bilgisayarlarda kullanimlari,
hesaplama teorileri uzmani olan Alan Turing'e kadar uzanabilir. Ne yazik ki Turing, kitabini
yayinladiktan iki yil sonra kendi hayatina son verdi. Alan Turing yasaminin son yillarinda,
matematiksel riyasinin programlanabilir bir elektronik bilgisayarda ortaya ciktigini gorda.
Bugiin cebinizdeki akilli telefon, aklini basindan alacak bilgi islem teknolojisiyle doludur.
Gercek diinya problemlerinin bilimsel gerceklige donistiridlmesi neredeyse bir dmir aldi,
ancak diizglin bir agiklama ve bazi stislii denklemlerden daha fazlasi oldugu ortaya gikti.

Yapay zeka diinyasinda, algoritma tanimlarinda, tam olarak dogru olmayan tek nokta, bir
bilgisayara adim adim ne yapmasinin istendiginin sdylenmesidir. Yakin gelecekte
bilgisayarlarin ¢gogunda yalnizca acgikga programlanmis yonergeleri takip eden algoritmalar
yerine, kendi kendilerinin 6grenmesine izin verecek sekilde tasarlanan algoritmalar ve
matematiksel modeller gelistirilecektir. Bu durumda, yapay zekanin alt dali olan makine
ogrenimi algoritmalarinin isi kolaylastiracaktir. Makine 06grenmesi veri vyiginindan
kiimeleme, etiketleme, regresyon ve siniflandirma yaparak 6grenip karar veren ve verdigi
kararlardan performansini arttiran, deneyimlerini paylasan algoritmalardan olusmaktadir.
Makine 6greniminin kullanimlari arasinda veri madenciligi ve 6riinti tanima yer alr.
Bugliniin interneti, makine 6grenmesi algoritmalari tarafindan yonetilmektedir.

Gunlmizde yapay zeka alanindaki calismalar daha cok makine 6grenmesinin alt dali olan ve
veri 6zelliklerinin sinirlandirilmasi ve filtreleme ile karar veren derin 6grenme uygulamalarini
kapsamaktadir. Makine 6greniminde makine kendini programlar paradigmasi, veri yigini ve
blylk o6lcekli hesaplama ile egitilebilen yapay sinir aglarinin blylik ampirik basarisi
sayesinde standart haline geldi. Bu islem “Derin Ogrenme” olarak bilinir ve biyolojik
noronlarin davranisini bir sekilde taklit eden, néronlari diiglimlerle ve sinaptik baglantilari bu
digimler arasindaki baglantilarla degistiren birbirine bagli sinir aglarinin katmanlarindan
olusur. Bu sistem, bir dizi veriyi bir bitin olarak analiz etmek yerine, onu minimum
parcalara boéler ve bu pargalar arasindaki baglantilari bulur, bir katmandan digerine iletilen
sinyaller olusturulur ve istenen sonuca ulasilana kadar karmasikhgi artar.

Makine 06grenimi uygulama alanlari neredeyse sonsuz olsa da, karsilasilan ana sorluk
dgrenmedir. Ogrenme genellikle (ic ana model sinifa indirgenebilir: denetimli, denetimsiz ve
pekistirmeli 6grenme. Etiket, ad, tlr veya sayl gibi tahmin edilmek istenen bilgileri
siniflandiran ya da regresyon ile katsayilari belirlenen ge¢mis veriler varsa; o zaman
denetimli bir model kullanilabilir. S6z gelimi, siniflandirma yapmada etiketler kullanilir ve
degiskenler arasinda iliskiler bulunur.



Machine Learning:

- Supervised ML

- Unsupervised ML

- Reinforcement ML

Veriler bir etiket olmadan geliyorsa ve verilerdeki kaliplar ve ongoriler kesfedilmek
isteniyorsa, yapisal veri baglantilari kesfedilmesi icin denetimsiz bir model kullanilabilir.

Karmasik bir problem icin en uygun ¢6zim bulunmak isteniyorsa, pekistirmeli 6grenme ve
optimizasyon yontemleri kullanilabilir. Optimize etmek icin bir hedefin belirlenmesi ve
algoritmalarin verileri kesfetmesine ve sonucun optimize edilmesi icin en iyileme
onermelerine izin verilmesi gerekir. Ginlimizde, metin, resim, video, muzik, sosyal medya
profili, konusma, cografi konum ve cok daha fazlasi gibi hemen hemen her tiir veriden
bilgiler islenebilir, anlasilabilir ve anlam ya da yorum cikarilabilir!

GUnumiz yapay zekasinin en biyik giict, hayatimiza bigim ve doku veren iligkilerin yapisini
desifre etmesidir. Dogal dil isleme icin benzer bir stire¢c uygulanir; Bu islem, 6nceki tanimlara
ihtiyag duymadan bir metnin anlamini gikarmak igin kelimeler arasindaki iligkileri belirler.
Yapay zekanin mevcut gelisiminde yer alan diger calisma alanlari, deneyime dayali karar
vermede kaliplarin taninmasi igin makine 6greniminin odagini degistiren bir islem olan
“Guglendirilmis Ogrenmedir.” insanlar ve makineler arasindaki kitle kaynak kullanimi ve
isbirligi de yapay zekanin bir pargasi olarak kabul edilir ve insanlarin sinir aglarinin egitiminde
kullanilacak gorintileri veya metinleri etiketledigi bir hizmet olan Amazon'un Mechanical
Turk gibi hizmetleri dogurmustur.
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Akilli Algoritmalar

Atom alti pargaciklarindan devasa gezegenlere kadar kainati olusturan tim bilesenler
birbirleri ile iletisim ve etkilesim halindedir. Ozellikle etkilesimlerdeki davranis degisikleri
sinyaller Uretir ve bu sinyaller bilgi tasirlar ve matematiksel olarak degiskenlerin fonksiyonu
biciminde gosterilir. Bilgiyi glicli kilan, sinyaller ile bitinlesik tasinabilmesi ve saklanabilir
olmasidir. Sinyallere gizlenmis bilgileri kesfederek bilingleniyoruz. Sinyallerin tasidiklari
mesajlar algilanabilmekte, Olgllebilmekte ve toplanarak veri yiginlari elde edilmektedir.
Bilgisayar belleklerinde toplanan veri yigini icinde arayanin aradigl bilgiyi bulmasi kadar
aranan bilginin de arandigini fark etmesi gerekmektedir.

Asagida anlatilan 6rnek senaryoda veri yigini, diinyada yasamin basladigi zamanlarda, deniz
icindeki mikroorganizmalara benzetilmistir. Mikroorganizmalar beslenmeleri gerektiginden
av ya da avci rollerine burindrler. Birbirlerini avlamaya baslarlar. Problem av ya da avci
olmak...

Algilama basladiginda, avin ya da avcinin konumu, blyikligi, hizi, yoni, gibi fiziksel
degisimler belirlenir. Oncelikle, mikroorganizmalar olarak adlandirilan verilerden bilgiye
(organlara), bilgiden de bilgelige (organlardan dlslnen viicuda) yolculugu saglayan
algoritmalarin bilinglenerek akillanma sirecinde, mikroorganizmalarin av olmadan avlarini
avlayabilmek igin birbirlerini uzaktan algilama yetenekleri gelistirmelidir. Cevresindeki
fiziksel degisimlerin algilanmasi gerekmektedir. Ardindan degisimin ve doénisimin fark
edilmesi gerekmektedir. Birbirlerine av olmamak igin birbirlerini kollayan, saldiri davranislari
algilayarak mesafeli duran organizmalari ekip olmaya iten faktorler nelerdir? Boylece
sorgulama, kiyaslama ve siniflandirma yapabilme yetenekleri gelistireceklerdir. ilk asamada
belirsizliklerin sayisi oldukca fazla olacaktir. Belirsizliklerin minimize edilmesi icin bilgi
paylasim kritik bir 6neme sahiptir. Belirsizliklerin analiz edilmesi asamasinda degisimler
siniflandirilirken dogrulugu arttirmada eksik, hatali ve anomali verilerin fark edilmesi icin
arastirma yapmaya yonelik ortak aklin gelistirilmesi gerekmektedir. O anlar, av olmamak
ya da avi avlamak amaciyla ekip olmak gerekliliginin fark edildigi andir.

Ekip olma fark edildigi andan itibaren aralarinda gérev paylasimi ve planlama yapabilmeyi
ogrenmeye basladiklarinda, problem ¢ozmeye odakl ortak aklin gelistirilmelidir. Organlar
olusturulmalidir. Gérev paylasiminda Ustlenilen gérevde basarili olmak ve en iyisini yapmada
uzmanlasarak farkli organlar olusturulmaya baslanildigi anda veri yiginlari bilgiye doniismeye
baslar. Béylece problem ¢6zmeye yo6nelik is adimlarini paylasan farkh organlar olusacaktir.
Buna ekip olma ya da bir olma denmektedir. Organlarin birlikte hareket etmesinden
bitlinlik yani bilge viicut meydana gelecektir. Bilge viicudun meydana gelmesinde
organlarin birbirleri ile iletisim kurmalari, gorev paylasimlari, izleme, yonetme
fonksiyonlarini yerine getirmeleri icin lider beyine ihtiyag oldugu fark edilecektir.
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Her zaman hata yapma ile yapmama ayni ortamda var olacagindan farkindalik yaratanlarin
one ¢ikmasi kaginilmazdir. Vicut hi¢ hata yapmama Uzere organize olursa sirekli dogru
kararlar vermeye odaklanacagindan yasamini siirdirmesi mimkin olmayacaktir. O halde
yasamin devaminda birileri hata yapacak ki, ders alinsin. Basariya giden yolda ekip olma ve
ekiplerin birbirlerini ¢ok iyi hissetmeleri ve algilamalarin da hedefe yonelik katilimci ortak
akil ile mimkiin oldugu fark edilmelidir. Boylece hatalardan dersler ¢ikarilarak deneyim
sahibi olunacak ve performans yikseltilecektir.

Firsatlari yakalamada, farkli olmada ya da degisimi bulmada basarili olmanin temel kurali
takim olarak mikemmelligi gergeklestirmeyi 6§renmektir. Bu da kalite giictinii fark eden akli
gelistirecektir. Boylece firsatlarin yakalanmasinda farkh olabilmek icin degisimler gerektigi
fark edilecektir. Tim olusacak olumsuzluklara ragmen verilerden bilgiye, bilgiden de
bilgelige donlisim veri yigininda var olabilmelidir. Gelistirilecek matematiksel modeller ve
algoritmalar bu fikre odaklanmalidir. Bdylece degisimler algilanacak ve degisen ortamdaki
yasama uyum saglanabilecekir. Tim bunlar bilinglenme siireci ile miimkiin olabilmektedir.

Yukarida anlatilan senaryoda kirllma noktasi, sonsuz veri denizinde avcl ya da av olan
organizmalarin nerede, nasil, neden biraraya geldigidir. Ornek olarak Facebook veri
deposundaki bir kiginin bir Grind satin almadaki dnceligi nasil belirlenecektir? Kisiye ait ¢ok
sayida fotograf, disiince ve begeni paylasimlar ile arkadaslar arasindaki iliski dizeyi ve
birbirlerini etkileme faktoérleri bir araya gelerek satin alma onceligini belirleyecek ekip ortaya
cikarihr. Ardindan da organlara ve organlardan da viicuda yani karar verecek bilgelige
donlsim bagslar. Sonuclar Greten matematiksel adimlar dizisi olan algoritma, icgorileri ve
kaliplari kesfetmek igin tahminler, oneriler ve hatta otomatik akil yliriitme ve karar verme
amaciyla verileri kesfetmede kullanilir. Akilli algoritmalar, buyuk veri, yapay zeka, makine
o6grenimi ve robotik stire¢c otomasyonu gibi gelismis tekniklerde kullaniimaktadir.

Akilli algoritma, verilerden bilgiye, bilgiden bilgelige ve bilgelikten eyleme ya da karar
vermeye donidsim adimlarindan olusur. Bir bilgisayar algoritmasi icin, bir kopegi tanimaya
gotlren tim kural ve kriterleri resimde kodlamak oldukga kolaydir. Ayrica, birden fazla
uzman algoritmalar farkh kriterler ve kurallarla ortaya cikaracaktir. Bu durumda ortak bir
model bulmak zor olmayacaktir. Akilli algoritmalar icin bu gorevlerin ¢6ziilmesi giderek daha
kolay hale gelmektedir.

Akilli algoritmalarla gercek insan uzmanligini otomatiklestirmeye calismak yerine, uzman
algoritmalarin calisma performanslari iyilestirilir. Oncelikle bulgularin  anlamli  olup
olmadiginin dogrulanmasi gerekmektedir. Yapay zeka algoritmalari insanlari degistirmiyor,
onlara yardimci oluyor. Daha hizli karar verme amaciyla yapay zeka, diger programlanmis
robotik ve otomasyon teknolojilerle birlikte kullanilarak degerli i¢cgoriler gelistirebilir ve
insanlar adina is kararlarini glivenle ¢cok daha hizli verebilir. Akilli algoritma uygulamalarinda

12



yazilim yok... Yazilmis yazilimlardan sistem olusturmak, yani karar veren fonksiyonu bulmak
zorunlulugu vardir.

Akill algoritmalar sayesinde insan yanlhgi ve hatalar azaltilabilir, gorev yiiritmede ¢ok daha
yuksek dogruluk ve hassasiyet saglanabilir.

Yapay zeka algoritmalari,

e insanlarin yaninda yol arkadasi ya da asistan,

e Tekrarlayan isleri azaltmaya yardimci olur,

e insanlarin yapmaktan hoslanmadigi gérevler

e Belgelerdeki hatalari manuel olarak kontrol etmek,

e Maden ocaklarinda siirii drone robotlar igin harikadir.

Yapay zeka ile ginlik rutin gorevler otomatiklestirilebilir ve insanlarin daha Uretken
gorevlere zaman ayirmalari icin ozglrlestirilebilir. Yapay zeka algoritmalarinin kullanildig
uygulama alanlari ¢cok bliytktir ve ayrica birden fazla algoritma tek bir hedefe ulasmak icin
hizmet edebilir! Bazi algoritmalar digerlerinden daha verimli olabilir.

Verilerin yeterli niceligi ve kalitesi olmadan, akilli bir algoritma dogal kaliplari 6grenemez.
Algoritmanin problemi genellestirip, ¢6zen iliskileri 6grenmesi ve hesaplamasi icin verilere
ihtiyaci vardir. Kullanilan veriler bir sorunu temsil ediyorsa yapay zeka algoritmalari kaliplari
belirleyebilir, arastirabilir, 6grenebilir ve kararlar alabilir. Daha genis alanlari daha hizh
kesfetme olanaklarinin kilidini agabilir.

Matematiksel denklemler olarak algoritmalar yasamlarimizda etkin rol oynayan bilgisayar
sistemlerini iceren makinelere entegre edilmektedir. Ayni zamanda gelecegi tahmin etmek
icin modellerin algoritmalarda nasil kullanildigi da énemlidir. Aslinda veriler ve algoritmalar
arasinda garip bir evlilik vardir. Teknoloji gelistikce hatalar olacaktir, karar verirken hatalar
olacak ancak bunlarin sadece bir yéntem oldugunu hatirlamak &nemlidir. Onemli olan
algoritmanin hatalar oldugunu fark etmesi ve gerekli diizeltmleri yapabilmesidir. Yontemler
hatalarindan dolayr suclanamaz. Belirsizlikler ve hatalarin nedenleri akilli algoritmalar
tarafindan belirlenip yeniden modellendikce ya da senaryolar giincellestirildikce yeni
dinyalara yelken acilacaktir. Bu yelken agma insanoglunun yeryiziinde var oldugundan beri
vardir, karsilastigi problemleri ¢6zme adina kesifler yapmaya ve buluslar bulmaya gerekli
kilan bilinclenme sirecidir.

Temel matematiksel islemlerden elde edilen yapay zeka algoritmalari ¢ ana kategoriye
ayrilir:

e Siniflandirma algoritmalari, veriyi belirli bir sekilde siniflandirmak istediginizde kullanilan
algoritma tiridir. Ornegin elmalar, armutlar, ayvalar, portakallar, ... dan olusan bir
meyve sandiginda siniflandirma yapalim. Kural: Her bir meyvenin ne oldugunu biliyoruz.
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e Regresyon algoritmalari, sayisal, nimerik veriye dayali olarak gelecekteki sonuglari
tahmin etmek i¢cin matematiksel fonksiyonlarin ya da denklemlerin katsayilarinin
bulunmasidir.

e Kimeleme algoritmalari, bltin bir veri setini alinir ve belirli noktalar arasindaki
benzerlikleri veya farkhiliklari bulur. Ornegin bir sandik dolusu cesitli meyveler var.
Meyveler ile ilgili higbir tanim yapilmis ise.. Bilgisayarak temel 6zelliklerden meyveleri
siniflandiracaktir. Kargilagtirma yapilarak farkhliklarin belirlenmesi séz konusudur.

Ornek olarak, bir muhasebe belgesinde potansiyel olarak hileli islemlerin bulunmasi veya
ayni yastaki bir grup insanlarin kimlerden olustugunun belirlenmesi istenebilir. Daha blytk
hesaplama kiimelerini tamamlamak icin birden fazla algoritma senkronize olarak da
kullanilabilir.

Yapay Zeka Uygulama Alanlan

Algoritmalara kendi kendilerine otonom karar vermeyi nasil 6greneceklerini egitmek,
suregleri iyilestirmek ve gorevleri daha verimli bir sekilde yuritmek icin performans
arttirmaya yonelik veri toplamaya ve katsayilari ya da modelleri giincellemeye devam
etmelidir. Bunun inanilmaz derecede yaygin oldugu bir 6érnege mi ihtiyaciniz var? Zaten
sahip oldugunuz Alexa, Google Home veya Apple Home uygulamalarini diisiiniin. Onlarla ne
kadar cok etkilesime girerseniz, bireysel tercihlerinizin fark edilmesi o kadar biylk olur.
Ornegin, en sevdiginiz sarkinin calinmasini istediginizde, yapay zeka algoritmalari, sarkilar
arasinda ilginizi belirler, olanlari arar bulur ve calar. Bir ara akliniza geldiginde aradiginiz,
sonrasinda unuttugunuz bir sarkinin aylar hatta yillar sonra aniden ekraniniza gelmesi,
gecmis cevrenizin arastirilarak ortak gelistirdiginiz bir organizasyonun ekraninizda
belirlemesi sizlerde tuhaf duygular olusturulabilmektedir. Aslinda farkinda olarak ya da
olmayarak internette sosyal platformalar igin birer deneksiniz... Siz bu ortamda
sosyallesmeye basladiginizda bir akilli algoritma kimliginizi belrler, ardindan sizi c¢ok iyi
taniyan diger algoritmalar sisinle sosyallesmek icin devreye girer. Sizin aliskanliklarinizi,
duslinelerinizi belirlemeye baslar...

Matematiksel denklemlerin modellenmesi ile akilli algoritmalar, Facebook akisinda neleri
incelediginiz ve paylastiginiz, nelere yorum vyaptiginiz, Netflix'in onerdigi filmlerden
hangilerini tercih ettiginiz ve internette hangi reklamlara daha dikkatli baktiginizi belirler.
Sadece belirlemek ile kalmaz, 6ngorilerde bulunur, sizi test eder, sizi kimliklendirir, sizi takip
eder.

Su anda mevcut olan veri seli sayesinde sasirtici korelasyonlari (baglantilar, iliskiler) ve rassal
degiskenler arasindaki iliskinin yonini ve gliciini  bulmak hi¢ bu kadar kolay olmamistir.
Havanin karli, soguk veya cok nemli oldugu durumlarinda insanlar telefon ile daha sik
gorusliyor; hava glinesli veya daha az nemli oldugunda e-postaya daha fazla yanit veriyorlar.
Bu bilgler biliniyorsa bolgeleri hava tahmini yapmam kolay olacaktir. Bir 6n analiz, bazi

14



insanlar bulutlu oldugunda fazla satin alsa da, hava glinesli oldugunda ¢ok daha fazla satin
aldiklarini gosteriyor. Kredi veren kuruluslarda, kredi basvurularinin tamamini buyik
harflerle dolduran kisilerin, timuna kiguk harflerle dolduran kisilere gore daha sik, harfleri
dogru kullanan kisilere gore ise ¢ok daha sik temerride distigi tespit edilmistir. Daha uzun
boylu insanlarin kredileri geri 6demede daha iyi olduguna dair bir bulgunun da goéz ardi
edilmemesi gerekir.

Kisi tiplerine gore kredi riskini belirlemek mimkin mudur? Hizli ve yeni veri isleme
yazilimlari, kamuya acik ve Ozel veri seliyle birlestiginde, sirketlerin bu ve goriiniste c¢ok
zorlanmis diger teorileri ve varsayimlarini test etmelerine ve daha 6nce c¢ok az kisinin
sormayi diisiinecegi sorular sormalarina olanak taniyor.

insan zekas ile yapay zeka birlestiginde akilli icgoriilerin ortaya cikarilmasi ve isletmelere
giderek daha rekabetci bir pazarda avantaj saglayabilmesi icin tahminler yapilmaya
calisilmaktadir.

Yapay zekd daha o6nce sahip olmadigimiz yepyeni beceriler kazandirabilir. Bu alanda
gelistirilen uygulamalari kullanan bir doktor, laboratuvarda daha 6nce hi¢ tasarlanmamis
akilli ilaglar gelistirebilir. Buradaki akilli kavrami, ilacin etkin olacagi lokasyona gidip, oradaki
duruma gore dozu ayarlayip, tedaviye baslamasi ve sonucun raporlanmasidir. Boylece yasam
suresi daha saglikli bir sekilde uzayabilir.

Yapay zekanin yarinimizi, yakin ve uzak gelecegimizi nasil etkileyecegi ise tamamen bize
bagli, eger yapay zekayr dogru kullanirsak, yasam bicimlerimiz inanilmaz ol¢tide farkh
olacaktir; insanlik olarak bu diinyada var oldugumuz andan itibaren bilinglenerek geldigimiz
noktada icimizdeki en degerli cevherler ortaya cikmaya baslayacaktir. Aslinda yapay zek3,
farkinda olmadan hayatimiza ¢oktan girmistir.

Makine ve derin 6grenme algoritmalari yardimiyla makineler bizim gibi 6grenmeye ve
mantikli disinmeye basladilar. Duygusal dislinebilme adimlari ise arastirma ve deneme
asamasindadir. Makineleri yoneten bilgisayar algoritmalari, diinyayi insanlara benzer sekilde
ogrenerek algiladiklarinda, canlandirdiklarinda ve anladiklarinda zeki olduklari kabul
edilecektir.

S6z gelimi, bir konusma dilini anlamak yapay zeka uygulamalarinin en biiyik zorluklarindan
birini olusturur. Clinkd diller detaylh ve karmasiktir, sabit kurallari olan bilgisayar yazilimlari
icin bircok zorluk icerir. Dil ayni zamanda kolaylikla yanlis da yorumlanabilir. Bir bilgisayarin
soylenen dilde verilmek istenen mesajlari anlamasi gercekten de c¢ok zordur. Bazi
kelimelerin farkh climle icindeki farkli anlamlarinin bilinmesi gerekir. Konusulan climlelerin
birbirleri ile iliskileri nedir? Bir climle icindeki bir kelimenin baska bir kelime ile baglantisi
nedir ve neden bu kelime kullanildi gibi sorularin yanitlarinin bulunmasi gerekir. Ote yandan
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insanlardan farkl olarak bir bilgisayar saniyeler icinde milyonlarca makale okuyabilir. Herbir
makaleden anlamsal kavramlar gikarabilir.

Bilgisayarlarin insanlar ile tartisabilmesi igin sorulari ve yorumlari anlamasi ¢ok zordur.
insanlar sorulan soruyu ya da yapilan yorumu cok kolay anlar, ancak bir insanin hafiza
kapasitesi tiim yanitlari cok hizli bir bicimde verecek kadar gelismis degildir. insan olarak
konustugumuz dili anlamaya o kadar aliskiniz ki, ne kadar zor oldugunun farkinda bile degiliz.
insanlar icin tartisma kurmak ve bazi seyleri birbirine baglamak oldukca kolaydir. Bir
bilgisayar sistemine konusmanin bazi kisimlarini anlamasi ve kavramlari tespit etmesi
Ogretilebilir. Kavramlar ile cimleler arasindaki benzerliklerin gérilmesi saglanabilir. Bunun
icin algoritmalarin kavramlari zekice birbirine baglamay1 6grenmesi gerekir.

Bilgisayara bir tartisma bashgi verildiginde, algoritmalardan olusan yazilim dncelikle basligin
anlamini  kavramaya ¢ahlsir. Bir savunma olustururken, kullanabilecegi potansiyel
argimanlari tespit edebilmek icin milyonlarca makale tarar. Tartismanin altinda yatan
temalari anlamak ve arglmanini etkili ve ikna edici bir sekilde diizenlemek icin essiz dil
isleme, makine 6grenme ve muhakeme teknikleri kullanir.

Bilgisayar cimlelerini kurar, kendi duslincesini aktarir. Ardindan da, rakibini belirli bir siire
boyunca dinlemesi gerekir. Eger rakip ahlaki nedenler gibi karmasik arglimanlar ileri stirerse,
bilgisayar sisteminin de bir sekilde tiim bunlari anlamasi ve diizglin bir yanit vermesi gerekir.
Dinlemenin ardindan glritme arglimanini olusturur ve olusturdugu kendi arglimanini ileri
slrer. Karsisindaki kisi bilgisayarin ileri stirdigli argimanlarin olumsuzluklarindan bahseder
ve ardindan olumsuzluklari énlemek amaciyla, atilacak adimlari siralar ise bilgisayar da
olumsuzluklarin ¢ozlilmesi icin atilacak adimlara karsi argiimanlar tGretmeye baslar. Ya da
farkli yaklasimlar ileri siirer. Farkli ¢c6ziim metodolojileri ileri sirmeye baslar. Kabullenmesi
gerekiyorsa, atilacak adimlarin genis perspektifini ¢cizer. Boylece yapay zeka uygulamasi ile,
konusma dilinin algilanmasi ve tartismanin yapilmasina yonelik algoritmalarin gelistiriimesi
saglanmis olmaktadir. Buradan da goriilecegi lizere gelistirilen algoritmalar, beyin firtinasi
temelli ortak akil ile gelistirilen senaryolardan olusmaktadir.

Bilgisayar sistemleri her tartismadan sonra kendini biraz daha gelistirir. insanlardan farkh ve
hakli oldugunu iddia edebilmek icin, vurgulanmasi gereken noktalari tespit etmeye yonelik
olarak daha fazla 6grenerek performansini arttirir. Gelistirilen bilgisayar algoritmalarinin
zamanla literatlir arama islevinden arastirmaya gecmesi gerekmektedir. Clnki bir seyi
aradiginizda arama basliginiza uygun olan dokiimanlara ulasirsiniz. Konuyu arastirmaya
basladiginizda ise, konunun pozitif ve negatif yonlerini elde edersiniz. ikna edici bir argliman
ile yapilandirilan yapay zeka uygulamalari, toplum olarak karar verme seklimizi degistirebilir.

Veri bilimcilerin bulgularinin anlamh olup olmadigini dogrulamalari gerekiyor. Makine
o6grenimi insanlarin yerini almiyor. Makine 6grenimi algoritmalari ile akil ylrttmeye yonelik
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hesaplamalarin birlestirilmesi gerekmektedir. Makine 6grenimi algoritmalarina akil yiritme
eklenerek korelasyonlar ve icgoriler ¢cok daha faydali hale gelebilir. insanlar iletisim
kurdugunda konusulmus varsayimlardan olusan genis bir gegmise mi gliveniyoruz. Teknoloji
bugiin ne kadar gelismis olursa olsun, toplumdaki ginlik yasamin biylik bir parcasi haline
geldiginden temel eksikligi, varsayimlarin paylasiimamasidir.

Dogal Dil isleme, sagduyulu akil yiiritme ile varsayimlari toplamanin ve bilgisayarlara
ogretmenin yollari bulunarak, bilgisayarlarin insanlari daha dogal bir sekilde anlamasina ve
onlarla etkilesime girmesine yardimci olmayi amaglayan bir yapay zeka alanidir. Bu makine
o6grenimi alaninda gelistirilen algoritmalar, metni anlamadan islemeye ve bir fotografta ne
oldugunu anlamaya kadar farkli uygulamalara sessizce sizmaya basliyor. Sagdulu olmadan,
giderek artan dijital ve gezgin bir diinyada uyarlanabilir ve denetimsiz Dogal Dil isleme
sistemleri olusturmak zor olacaktir. Dogal Dil isleme sagduyulu akil yiiritmenin tstiin oldugu
yerdir ve teknoloji ticari Urlnlerde yolunu bulmaya baslamistir. Daha gidilecek ¢ok yol
olmasina ragmen, sagduyulu akil yiritme 6nimizdeki yillarda hizla gelismeye devam
edecektir.

Yapay zekanin arag direksiyonunun basina ge¢mesi bir zamanlar bilim kurgu diinyasina aitti,
artik her yerde, her an karsimiza ¢ikacakmis gibi gorinlyor. Kargonuzu tasiyan drone ve
Ford’un pizza robotlari siparislerinizi kapiniza getirmeye basladi bile. Google’in test araclari,
Tesla’nin otomatik arabalari hakkinda haberler sik sik duyulmaya baslandi.

Araba kullanmak insan icin bile ¢cok zordur. Her seyin yolunda gittigi siradan trafikte sorun
yoktur. Kalabalik, karanhk ve yagisli havalarda insanlarin bile zorlandigi kosullar, yapay
zekdnin kapasitesini asmaktadir. Her yil trafik kazalarinda onbinlerce insan hayatini
kaybediyor. Glinimizde siriclslz arabalar ¢cogunlukla test pistlerinde ve belirli alanlarda
kullaniimaktadir. Son birka¢ yildir, Wayma, Tesla, Volvo ve Cruise gibi sirketler araglarini
gercek dinya yollarina g¢ikarmaya basladilar. Arabalarin performanslarini arttirmak icin,
milyonlarca kilometre yol kat edilmesine ragmen yasanan oOlimcil kazalar teknolojinin
glivenirliligi konusunda endiseleri gbz online sermektedir. Bu konuda olusan problemler
zamanla c¢ozilecektir. Guvenlik bu teknolojinin en 6nemli yonind olusturmaktadir.
Arabalarin insanlarin goérdiglu seyleri gérmesi, yaptigi seyleri yapmasi gerekmektedir.
Suriliclisiz arabada kullanillan yapay zeka teknolojisi, “ne goriyorum“sorusunu sirekli
yanitlamalidir. Buna algi denir. Araba elde ettigi gorintilere dayanarak objelerin ne
oldugunu ve yoldaki seritleri tespit eder.

Yapay zekanin ¢ozmesi gereken bir diger problem, objelerin nasil hareket ettigini tahmin
etmesidir. 10T ile nesnelerin davranislarinin siniflandiriilmasi.  Buna 6ngori adi verilir.
“Nereye gidiyorum”, buna planlama denir. Yol kenarinda futbol oynayan cocuklari
gordigiinde, insanlar bu cocuklarin yola firlayabileceklerini bilir, hizini keser. Oysa yapay
zeka yanlizca yuvarlak bir objeye vuran ya da pesinden kosan insanlar gorir. Yapay zekanin
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en buydk iliskilerinden biri de derin 6grenmedir. Yani top ile birlikte cocugun yola
firlayabilecegini bilmelidir. Bunun igin ¢ok sayida senaryoyu hesaba katmasi ve tepki vermesi
gerekir. Asil 6nemli olan ise, ogrenilen deneyimlerin paylasilmasidir. Yapay zekanin
deneyime bagl 6grenme becerisi, 6grendikleri deneyimleri digerleriyle paylagmasi arttikga,
slrliclisliz arabalar inanilmaz yetenekler kazanacak ve ¢ok yakin zamanda sokaklari
dolduracaktir.

Sikisik trafikte insandan bagimsiz kendi kendine kararlar alabilen, gevresi hakkinda éngoriide
bulunan, soférin saglk durumunu ya da dalginligini fark eden yardimci asistaniz olarak
gorev yapacaktir. Almanya’da mutfak cihazlarinda ve arabalarda yari otonom yapay zeka
uygulamalari kullanilmaya baslanmistir.

insanligin gerceklestirdigi tim gelismeler gecmisteki hatalarindan ders ¢ikarabilmesi,
anlayisini  degistirebilmesi ve yeni ¢ozimler kesfedebilmesinin sonucudur. Bilgisayar
bilimcileri de onlarca yildir, makinelerin de insanlar gibi 68renmesini saglamaya ¢alisiyorlar.
Bilgisayarlara oyun oynamayi 0Ogretmek  yapay zekayr gelistirmenin en etkili test
yontemlerinden biri olmaya devam etmektedir. islemci giiciindeki dramatik sigrama,
verilerdeki muazzam artis ve algoritmalardaki gelismelerin hepsi, glinimizdeki yapay zeka
devrimine katkida bulunmaktadir. Tabii ki buttin bunlar yillar igcinde adim adim gelistirildi ve
gelistirilmeye de devam edecektir.

Yapay zeka her giin ¢ok buylk miktarda (retilen verilerden yeni birseyler 6greniyor.
internette gezinirken veri tabanina katkida bulundugumuz icin aslinda hepimiz bu deneyin
bir parcasi oluyoruz. Veriler denizinde ylzliyoruz. Ginlimizde yapay zeka sistemleri sirekli
olarak bizleri takip ediyor ve hizmetlerini bizim se¢imimize gore dizenliyorlar. Facebook
haber kaynaginin icerigini segimlerinize gore belirlemektedir. Ayni zamanda kendi kendine
O0grenen yapay zeka sistemleri uzay roketlerine rehberlik ediyor.

insanlar ile calisan yapay zeka robotlarinin cogu programlama ile degil gérerek 6greniyorlar.
Oncelikle onlara yapacaklari is 6gretiliyor. Bir robota yapmasi gereken gorevler gésterilerek
egitildiginde, is sureglerini optimize ederek, bitiin sireci kendi basina ¢dzebilmektedir.
Robota gorevini goster, birak ¢aligsin.
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Kapiyr agip igeri girebilen, kosabilen, ziplayan, ters takla atabilen, insanlara ¢ok benzeyen,
insan gibi konusan, insan gibi davranan en gelismis robotlar yapilsa bile, biling olmadigi
surece o asla bir birey olamaz.

Yashlar ya da o6zirliler ile ilgilenen, onlara yardimci olmasini bilen ve onlarla iliski kuran bir
robotun bilingli olmasi gerekmektedir. Boylece kurdugu cimlelerde samimi olmasi
saglanmahdir. Ahlak, anlam ve amag gibi deger verdigimiz tim seylerin temelini biling
olusturur. Bilinglenme her zaman degisim baslatir. Algilama, anlama ve canlandirma
yeteneklerinin zihine kazandirilmasi olan bilinclenme sireci, merak etme, dertlenme,
sorgulama ve kiyaslama ile baslar. Degisimi fark edebilmek ve uyanmak gerekir. Uyanmak
bilinglenme ile mimkinddr. Eger gercek bilingli deneyimler ile subjektif bilgi isleme siregleri
ortustirulebilirse, gercek empati becerisine sahip olan ve bize deger verebilen makineler
gelistirilebilir.

Cocuklar icin ¢ogu deneyim yenidir. 0 ile 8 yas doneminde ¢ok sey 6grenilir. Geliri disik
ailelerden gelen oOgrenciler, geliri yliksek seviyeden gelen 6grencilere gore ¢ok daha az
kelime kullaniyor. Bu nedenle distik gelirli 6grenciler hayatlari boyunca 6grenme gligligi
yasiyor. Bir ¢ocugun hayatindaki basarisini belirlemede ergen gelisimin 6nemi ¢ok blyuktir.
Yuva c¢aginda cocuklar icin tasarlanmis yapay zeka temelli kelime 6gretmeni uygulamasinin
aradaki boslugu kapatabilecegi duslinlilmektedir. Bu uygulama ile bir kelime cocuga
diyalogsal olarak gosteriliyor, resimli siklar sunuluyor, ¢cocuk dogru bildiginde tebrik ediliyor.
Yanlis yapildiginda ise motivasyonunu bozmadan bir kez daha denemesi isteniyor. Yapay
zeka, ¢ocugun verdigi yanitlari takip ediyor ve kelime bilgisini degerlendiriyor. Bir sonraki
adimda ¢ocugun gosterdigi performansa dayal yeni kelimeler Uretiliyor. Kelimelerin hepsi
cocuga o6zel seciliyor. Boylece cocuk kimliklendiriliyor yani taniniyor. Zaman ya da mekan
degistirilse bile, yapay zeka cocugun kimligini biliyor. ilk bakista, bu bir cocuk oyunu gibi
gortlebilir. Biraz daha derine inilirse, yapay zeka, veri ve algoritma toplayarak ¢ocugun
yanitlarina gore kelime seviyesini degerlendiriyor. Ardindan bir sonraki seviyede cocugun
hangi kelimelere odaklanmasi gerektigine karar veriyor. Cunkii her cocugun 6grenme
yolculugu farkhdir. En ilging olani ise, bu uygulamada 6grenilen kelimeleri cocuklar hayatlari
boyunca unutmuyorlar. Daha ilging olani ise, ¢ocuklar yapay zeka ve robotlar konusunda
bilincleniyorlar.

Yapay zekdnin amaci bilgi birikimini arttirmaya yonelik olacagindan herkese erisebilir
olmalidir. Wright Kardeslerin yaptigi ilk ucan makine giiniimizdeki Boeing 787’'nin yanina
bile yaklasamaz. Yapay zekanin glinimlzdeki durumu da bundan farkh degildir. Her dogru
veya yanlis adim yapay zekanin gelisimine katkida bulunacaktir. Gelecekte insanlar ile
makineler arasindaki iliski cok karmasik hale gelecektir. Sadece kendi viicudumuzla sinirh
olmayacagiz, kendimizi makinelestirecegiz, hatta biyolojik uzuvlarimizi sentetik uzuvlara

19



entegre edecegiz ve kendimizi bir kez daha kesfedecegiz. Yapay zekd vicudumuzu ve
zihnimizi daha 6nce hayal edemeyecegimiz bir sekilde gliclendirecektir.

Yapay Zeka uygulamalari, mahremiyet algisina meydan okuyarak duyarak, gorerek, izleyerek
ve analiz ederek kimlik taniyan ve izlenenin amacini bilen olacaktir. Yiiz tanima sistemleri,
sosyal medyadaki paylasimlar, kimlik kartlariniz ve gevrenize biraktiginiz biyolojik izler tespit
edilip kimliginiz saptanabilmektedir. Gozler yerine kameralar, kulaklar yerine mikrofonlar ve
disinduklerinizin anlasilabilmesi igin yapay zeka uygulamalari gelistiriimektedir.

Yapay zekdnin bilgisayar goriisi ile U¢ boyutlu alanlarda makineler yolunu bulabiliyor.
Suricusliz arabalarin gevresindekileri gérmesi sagliyor. Bir kisinin yiz ifadesi analizi ile
sokaklarda vydriyenlerin kimlik tespiti yapilabiliyor. Her an herhangi bir yerde sizin
fotografiniz cekilebilir. Birdenbire bazen yasal slireclerde, bazen ise sanal ortamda ifsa
edilebilirsiniz. Amag saniyeler igerisinde kimliginizi belirlemek. Yaptiginiz hatal bir davranis
posta yoluyla evinize ya da sosyal cevreniz belirlenip arkadaslariniza gonderilebilir.

Teknolojik gelismeler devam edecektir. En ironi tarafi ise, bu teknolojileri evlerimize
tamamen gonilli olarak sokmamiz. Evden ¢ikip sehrin caddelerinde dolasmaya basladiginiz
anda kimliginiz, kisiliginiz, siyasi dlsinceniz, inanciniz, hatta neyin sizi kiskirtip
kiskirtmayacagi bir yapay zeka uygulamasi ile belirlenebilir. Bu konuda yapilan galismalarin
%80 oraninda dogruluk buldugunu biliyor musunuz? Bir sosyal sinifin bireyi olup
olmadiginizin baskalari tarafindan biliniyor olmasi dogru mu?

Yapay zeka birinin sadece ylziine bakarak suclu oldugunu da anlayabilir. Bu konuda yapilan
calismalarda hirsizlarin belirlenme olasiiginin  %90’a ulastigi gériilmektedir. insanlarin suc
islemeden tespit edilebildigini, daha suc islemeden tutuklandigini distnin.

Yapay zeka ile insanlarin sorun ¢ézme becerilerini gelistirmeli ve onlarin daha refah ve daha
saghkli olmalari saglanmalidir. Yapay zeka, insanligin bilinglenme sirecine katki vermek
zorundadir. Uretilen milyonlarca ilag literatiiriinden baska hastalik icin faydali olacak ilaglar
belirlenebilir. Yapay zeka, tibbi uygulamalarin heniiz ¢ok basindadir. Yapay zeka hangi
ilaglarin size daha uygun oldugunu, hangi hastaliklara daha yatkin oldugunuzu belirleyebilir.
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Sistemin Kirilganhg:: insanlar ve Yapay Zeka Arasindaki isbirligi

Devasa boyutta kitlesel veri Uretimi, algoritmalarin insanlardan 6grenerek aktif etkenler
haline gelebildigi yeni bir yapay zeka uyanisini atesledi. insanlarin hesap yapma ve karar
verme gibi bilissel kapasitelerinin isleyisine dayali yontemlerin belirlenmesine yoénelik
calismalar yapilmaktadir. Bu ¢alismalar, insan davranislarinin tahmin edilebilmesi igin
paylastiklari metinleri ve goriintileri analiz eden algoritmalarin ortaya ¢ikmasina neden
olmustur. Tarafsiz olmaktan ¢ok uzak olan, ayni zamanda 6nyargilari 6grenen ve yeniden
Ureten bu algoritmalarla bir arada yasamak durumunda kalinmaktadir. Bunlarin kontroli ile
ilgili yeni sosyal ve etik zorluklar ortaya ¢ikmaktadir.

Gelistirilen algoritmalar 0Ozgiir olmak, disari ¢ikmak ve insanlarin degisen ve karmasik
dinyasiyla baglanti kurmak istiyor. Algoritma temelli yaratilan kahramanlar, arama motorlari
tarafindan derlenen verilere dayanan disiincenin modellenmesinin sonucudur. Zeki bir
varliktir ve ongoriilemeyen bir sekilde hareket etme yetenegine sahiptir ve hayatta
kalmasinin tehdit edildigini gordiiglinde, denetgisini kandirmayi ve yaraticisini yok etmeyi
basaracak mi? Geleneksel olarak bilim kurgu, inang bigimlerimizi, evrimimizin gidisatini
degistirecek insanisti varliklara basvurarak bizi yapay zeka olgusuna yaklastiracaktir. Her ne
kadar bu kadar glicli bir yapay zekaya ulasmaktan hala uzak olsak da, bu calisma alanindaki
bir paradigma degisikligi, yeni etik ve sosyal zorluklar dnerirken, glinlik hayatimizin artan
yonlerini etkileyen ve ¢cevremizi degistiren uygulamalar Uretiyor.

Gunlik hayatimiz internetten giderek daha fazla etkilendiginden ve bu sistemi besleyen veri
akisi arttikca, bu ortami yéneten algoritmalar daha akilli hale geliyor. Makine Ogrenimi, ag
ile etkilesimlerimizde Uretilen veriler sayesinde gelisen ve ¢evremize ince, fark edilmeden
nifuz eden ve degistiren 6zel uygulamalar Uretiyor. Yolda ilerlerken birden bir muzik
¢almaya bagsladi, sarkiyi sdyleyeni merak ettim. Gorunti ve sesten bilgi edinme %98’lere
geldi. Ornegin, uygulamayi actim, sesi kayit edildi. 30 saniye sonra sarkicinin adini dogru
soyledi. Yapay zek3, elektrik gibi her yerde bulunan bir ortama dogru evriliyor. Sosyal medya
aglarina nifuz etti, kollektif zekdmizi degistirebilen 6zerk bir ajan haline geldi ve bu ortam
fiziksel alana dahil edildiginden, onu algilama ve icinde hareket etme seklimizi degistiriyor.
Bu yeni teknolojik cerceve daha fazla faaliyet alanina uygulandik¢a, bunun iyiye yonelik,
insanlarla verimli bir sekilde iletisim kurabilen ve yeteneklerini arttirabilen bir yapay zeka mi
yoksa bir kontrol mekanizmasi mi oldugu goriilecektir. Yapay zeka insanlari 6zel gorevlerde
degistirebilir, dikkatini cekebilir ve onlari pasif tiketicilere donistirebilir.

Mark Zuckerberg, Facebook sosyal aginin tim kullanicilarina hitap eden “Building Global
Community” gonderisini yayinladi. Bu metinde Zuckerberg, medyay! kiiresel toplulukta
aktif bir etken olarak tanimlarken, medyanin sosyal sorumlulugunu kabul etti ve afet
yonetimi, teror kontrolii ve intihari 6nleme konularinda isbirligi yapmayi taahhiit etti. Bu
vaatler, bu platformu yoneten algoritmalardaki bir degisiklikten kaynaklanmaktadir: simdiye
kadar sosyal ag, kullanicilarinin tepkileri ve temaslari hakkinda veri toplayarak platforma
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yiklenen buyik miktarda bilgi filtrelendi, simdi bu tir bilgilerin iceriginin anlasilmasi ve
yorumlanmasi icin akilli algoritmalarin gelistirilmesini mimkin kiliyor. Bu nedenle
Facebookta, kullanicilarin gonderilerinde ne sdyledigini anlamak igin makine 6grenimi
uygulayan ve genel ilgi alanlarina gore siniflandirma modelleri olusturan “Derin Metin” araci
gelistirildi. Goruntllerin tanimlanmasi icin de yapay zeka kullaniliyor. DeepFace,
fotograflardaki yuzlerin insanlara yakin bir dogruluk diizeyiyle tanimlanmasini saglayan bir
aractir.

Gorme engelli kisilerin baglantilarinin ne yayinladigini bilmelerini amaglayan “Otomatik
Alternatif Metin” hizmetinde gorintilerin metinsel agiklamalarini  olusturmak igin
bilgisayarli gérme de uygulanir. Ayrica, sirketin Baglanti Laboratuvari'nin bugiine kadar var
olan en dogru nufus haritasini olusturmasini sagladi. Dronlar araciligiyla diinya ¢apinda
internet baglantisini yonetme gabasinda olan bu laboratuvar, insan varligini ortaya ¢ikaran
yapilari arastirmak igin diinyanin her yerindeki uydu gériuntilerini analiz etti. Halihazirda var
olan demografik veritabanlari ile birlikte bu veriler, dronlarin sundugu baglantinin potansiyel
kullanicilarinin nerede bulunduguna dair kesin bilgiler sunar. Sirketin dizenli olarak test edip
uyguladigl bu uygulamalar ve daha bircoklari, yapay zekanin tim platforma uygulanmasini
ve gelistirilmesini kolaylastiran yapi olan “FBLearner Flow” (izerinde bulunuyor.

Flow, sinir aglarinda kullanilacak verileri temizleyen baska bir akilli uygulama olan AutoML
tarafindan desteklenen, her ay 300.000'e kadar modelin egitimini saglayan otomatik bir
o6grenme makinesidir. Bu araglar, kullanici duvarlarini hiyerarsik hale getirir ve kisisellestirir,
rahatsiz edici icerikleri filtreler, egilimleri vurgular, arama sonuglarini siralar ve platformdaki
deneyimimizi degistiren diger pek ¢ok sey icin uygulanan akilli algoritmalarin Gretimini
otomatiklestirir. Bu araglar, yalnizca kimligimizi eylemlerimize gére modellemekle kalmiyor,
ayni zamanda vyayinladigimiz iceriklerin yorumlarina erisirken, davranis kaliplarimizin
cikarilmasina, tepkilerimizin tahmin edilmesine ve onlarin etkilenmesine izin veriyorlar.

intihari énlemeye ydnelik araglar séz konusu oldugunda, bu aslinda olasi vakalarin rapor
edilmesini saglayan ve risk altindaki kisiye hitap etmeye uygun iletisim numaralari ve kelime
bilgisi gibi faydali bilgilere erisim saglayan bir aciir menlden olusur. Bununla birlikte,
bildirilen bu vakalar, analiz edildiginde, yakin gelecekte platformun olasi bir olay
ongormesini ve otomatik bir sekilde tepki vermesini saglayacak tanimlanabilir davranis
kaliplarina yol acan bir veri tabani olusturacaktir.

Google, yapay zekadaki en son bliyik basarinin arkasindaki sirkettir. “Alpha Go”, ilk genel
istihbarat programi olarak kabul edilir. Google tarafindan 2014 yilinda satin alinan yapay
zeka sirketi “Deep Mind” tarafindan gelistirilen program, yalnizca bir hareket kaydini analiz
ederek Ogrenmesine izin veren makine 6grenimini kullanmakla kalmaz, ayni zamanda
kendine karsi oynayarak 0grenilen stratejileri tasarlamasina izin veren giclendirilmis
ogrenmeyi de entegre eder. Gegen yil bu program, insan zekasi tarafindan simdiye kadar
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yaratilmis en karmasik oyun olarak kabul edilen Go'nun en biyiik ustasi Lee Sedol'u yendi.
Bu gercek, yalnizca yapay zekayi gevreleyen tanitim yutturmacasina katkida bulunmakla
kalmadi, ayni zamanda sirketi bu yeni teknolojik cercevenin basina getirdi. Web arama
motorlarinin evrimine damgasini vuran degisikliklere onciiliik eden Google, simdi bu ortamla
iliskimizi yoneten paradigmayi degistirecek bir yapay zeka uygulamasi éneriyor. Bu degisiklik,
metni Larry Page ve Sergey Brin tarafindan Google asistanini tanitan Google CEO'su Sundar
Pichai'ye atanan bu yil yatirrmcilara yonelik mektupta tanitildi.

Google, girdigimiz arama terimlerini otomatik olarak tamamlamak ve dizeltmek icin arama
motoruna makine 6grenimi uygular. Bu amagla, kendi ¢evirmeni ve ses tanima o6zelligini
gelistirmesine ve Allo'yu, bir konusma arayiizii olusturmasina olanak taniyan bir teknoloji
olan dogal dil islemeyi kullanir. Bilgisayarli goriinti, gérsel arama hizmetini ortaya ¢ikardi ve
yeni Google Fotograflar uygulamasinin, gorsellerimizi dnceden etiketlemeye gerek kalmadan
siniflandirmasini saglayan sey de budur. Diger yapay zekd uygulamalari, Perspective'in
cevrimici tacizi ve kotiye kullanimini azaltmak ve hatta veri sunucusu ciftliklerinin eneriji
maliyetini azaltmak icin toksik yorumlari analiz etmesine ve raporlamasina olanak tanir.

Google asistani, arama sonuglari sayfasini konusma araylzl yerine degistirerek platform
hakkinda bilgi edinmenin yeni bir yolunu temsil edecek. Bunda, akilli bir temsilci
baglamimizi, durumumuzu ve ihtiyaglarimizi anlamak igin tim hizmetlere erisecek ve
yalnizca bir secenekler listesi degil, sorularimiza yanit olarak bir eylem de Uretecektir. Bu
sekilde, Google artik bir gosteri, yayin zamani, yeri ve biletlerin satisi ile ilgili bilgilere erisim
saglamak yerine, giris biletlerini satin alacak ve gosteriyi takvimimize programlayacak
entegre bir hizmet saglayacaktir. Bu asistan, gunligimizi organize edebilecek,
o0demelerimizi ve bitgelerimizi yonetebilecek ve cep telefonlarimizi tim hayatimizin uzaktan
kumandalarina donistiirmeye katkida bulunacak diger bircok seyi yapabilecek.

Makine 6grenimi, kullanimla birlikte gelisen otonom sistemler Ureten verilerin analizine
dayanir. Bu sistemler, tim internet ortamini fetheden hizli bir ilerlemeyle kendi inovasyon
ekosistemlerini olusturuyor. Spotify'in Oneri sistemini yoneten akilli algoritmalar, Shazam
uygulamasinin sarkilari dinlemesine ve tanimasina izin veren seydir ve bunlari yalnizca
driinlerini 6nermek ve dagitmak icin degil, ayni zamanda kullanicilarinin zevkine uygun
prodiksiyonu planlamak, diziler ve filmler sunmak icin kullanan Netflix'in basarisinin
arkasindadir.

Veri Ureten cihazlarin sayisi arttikca, her yere yapay zeka siziyor. Amazon bunu yalnizca
oneri algoritmalarinda degil, ayni zamanda lojistiginin yonetiminde, Urlinlerini tasiyabilen ve
teslim edebilen otonom araglarin olusturulmasinda da kullaniyor. Ulasim paylasim
uygulamasi Uber, bunlari siricllerin ve kullanicilarin itibarinin profilini ¢cikarmak, onlari
eslestirmek, rota 6nermek ve degisken sistemi icinde fiyatlari hesaplamak icin kullanir. Bu
etkilesimler, sirketin otonom aracinin Giretiminde kullandigi bir veri tabani Uretir.
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2001 yihinda GPS sisteminin araglara uygulanmasindan bu yana, yeni sensorlerin
gelistirilmesiyle birlikte bliylk bir navigasyon veri tabani uretildi ve bu da Google'in su anda
500.000 km'yi kazasiz bir sekilde kat eden otonom bir arag olugturmasini miimkin kildi ve
ticarilesmesini Waymo adi altinda duyurdu.

Saglik icin tasarlanmis algoritmalar ve robotlar, Google Home ve Amazon Echo gibi evlerimiz
icin asistanlarda ve hayati belirtilerimiz hakkinda veri toplayan giyilebilir cihazlarda
uygulanmaktadir ve teshis goéruntilerinin ve tibbi vaka ge¢mislerinin dijitallestirilmesiyle
birlikte tahmine dayali bir uygulamaya yol agmaktadir. Ayrica, glivenlik kameralarinin ve
polis kayitlarinin ¢cogaltilmasi, akilli algoritmalarin su¢ tahminine ve adli kararlarin alinmasina
olanak saghyor.

Sosyal etkilesimlerimizin gergeklestigi algoritmik ortam, akilli ve o6zerk hale geldi, ayni
zamanda sosyal aglardan tiim cevremize yayillmak icin go¢ ederken, davranislarimizi tahmin
etme ve kontrol etme kapasitesini artirdi. Yapay zekadaki yeni patlama, bu teknolojik
dokuyu, algoritmalarin c¢evreden 06grenmesini saglayan veriler tarafindan sirdirilen
entellektiel slreglerin mantiksal tanimindan yola ¢ikaran bir paradigma degisikliginden
kaynaklanmaktadir.

Yapay zeka, daha fazla kisisellestirme ve makinelerle daha kolay ve daha entegre bir iligki
vaat ediyor. Ulasim, saglk, egitim veya glvenlik gibi alanlarda refahimizi korumak, olasi
risklere karsi bizi uyarmak ve istendiginde hizmet almak icin kullanilir. Bununla birlikte, bu
algoritmalarin uygulanmasi, bu sistemin kirilganligi konusunda uyaran bazi skandal olaylara
yol agmistir. Bunlar arasinda dramatik Tesla yari otomatik ara¢ kazasi, Facebook ve Twitter
gibi aglarda yanlis haberlerin yayilmasi, Microsoft tarafindan gelistirilen ve kullanicilarla
etkilesim halinde 6grenmek icin Twitter platformunda yayinlanan Tay botu ile yapilan
basarisiz deneyler yer aliyor. Saldirgan yorumlari nedeniyle 24 saatten daha kisa bir sirede
geri cekilmesi gerekiyordu. Google Fotograflar'da Afro-Amerikalilarin "goriller" olarak
etiketlenmesi, Google'in kadinlara erkeklere kiyasla Ust dlizey is ilanlari gdésterme olasiliginin
daha disuk oldugunun teyidi veya Afro-Amerikali suclularin Kafkasyalilardan daha sik suglu
potansiyeli olarak siniflandirilmasi. Diger sorunlarin yani sira, bu algoritmalarin ayrimci
glicinl, ortaya c¢ikan davranis kapasitelerini ve insanlarla isbirligindeki zorluklarini
gostermistir.

Bu ve diger sorunlar, oncelikle Makine Ogreniminin dogasindan, buyiik verilere
bagimliigindan, blylk karmasikhgindan ve 6ngérme kapasitesinden kaynaklanmaktadir.
ikincisi, bu uygulamali yéntemler Apple, Facebook, Google, IBM ve Microsoft gibi birkag
sirkette yogunlagsmaktadir. Sorunlarin bulundugu sosyal uygulamalar ve esitlikci erisimi
garanti etmenin zorlugu da onemli faktordiir. Bu algoritmalar yavas yavas toplumun kritik

24



yapisina nufuz ettikce gerceklesecek degisikliklere karsi dayanikhlik igin stratejiler
olusturulmalidir.

Algoritmalarin tarafsiz olmamasi, blyuik verilere bagimliliklarindan kaynaklanmaktadir,
veritabanlar tarafsiz degildir ve toplandiklari donanimin dogasinda bulunan o6nyargilari,
derlenme amaclarini ve esit olmayan veri ortamini sunar. Ne tim kentsel alanlarda, ne de
tiim sosyal siniflar ve olaylar agisindan ayni veri yogunlugu yoktur. Bu verilerle egitilmis
algoritmalarin uygulanmasi, kultirimuizde var olan 6nyargilari bir virGs gibi yayarak kisir
donglilere ve toplum kesimlerinin marjinallesmesine neden olabilir. Bu sorunun tedauvisi,
kapsayici veri tabanlarinin Uretilmesi ve bu algoritmalarin sosyal degisime ydneliminde bir
odak degisikligini icerir.

Kitle kaynak kullanimi, daha adil veritabanlarinin olusturulmasini destekleyebilir, her
durumda hangi verilerin hassas oldugunu degerlendirmek igin isbirligi yapilabilir,
olumsuzluklar ortadan kaldirilmaya devam edebilir ve uygulamalarin tarafsizligi strekli test
edilebilir. Bu anlamda Columbia, Cornell ve Saarland Universitelerinden bir ekip, bir
programda olusabilecek haksiz iliskilendirmeleri arayan FairTest aracini olusturdu. Ayrica,
sosyal degisime yonelik algoritmalar, kiltirimizde mevcut olan oOnyargilarin tespit
edilmesine ve ortadan kaldiriimasina katkida bulunur. Boston Universitesi, Microsoft
Research ile isbirligi icinde, ingilizce dilindeki ényargilarin, dzellikle de metnin otomatik
olarak siniflandirilmasi igin ¢eviri ve arama motorlari gibi bircok uygulamada kullanilan
Word2vec veritabaninda ortaya ¢ikan haksiz ¢agrisimlarin tespiti icin algoritmalarin
kullanildigl bir proje yirutdlmistir. Bu veri tabanindan 6nyarglyl ortadan kaldirmak, onu
kiltlirimizden cikarmaz, ancak vyinelenen bir sekilde calisan uygulamalar araciligiyla
yayllmasini onler.

Diger sorunlar, yalnizca bu algoritmalarin onlari uygulayan sirketlerin milkiyeti olarak kabul
edilmesi ve korunmasindan degil, ayni zamanda karmasikhigindan da kaynaklanan seffaflik
eksikliginden kaynaklanmaktadir. Bununla birlikte, bu aciklayici algoritmalari olusturan
sireclerin gelistiriimesi, bunlarin tibbi, yasal veya askeri karar verme siireclerine
uygulanmasi halinde hayati bir éneme sahiptir; Bu anlamda Amerikan Savunma ileri
Arastirma Projeleri Ajansi (DARPA: Defense Advanced Research Projects Agency),
“Aciklanabilir Yapay Zeka Programini” baslatti. Bu program, siniflandirmalariyla ilgili oldugu
distndlen bir gortuntindn alanlarini vurgulayarak veya sonucu 6rnekleyen bir veritabani
ornegi gostererek, akil yliritmelerinin bir agiklamasini icerebilen yeni derin bilgi sistemlerini
arastirir. Ayrica, dogal dilde gorsellestirmeler ve agiklamalar yoluyla, verilerle derin 6grenme
slrecini daha acik hale getiren araylzler gelistirirler. Bu prosedirlerin bir 6rnegi, Google
deneylerinden biri olan ve 2015 yilinda Ustlenilen Derin Riiya, derin 6grenmeye dayali bir
gorintd tanima sisteminin degistirilmesinden olusuyordu, bdylece fotograflarda bulunan
nesneleri tanimlamak yerine onlari degistirdi. Bu ters islem, programi islevsel cercevesinin
disinda calismaya ve ic isleyisini ortaya cikarmaya zorlayan bir yapisokim siireci araciligiyla,
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programin gorintileri tanimlamak icin sectigi 6zelliklerin gorsellestiriimesi icin dissel
goruntilerin yaratilmasina izin verir.

Son olarak, bu sistemlerin tahmin kapasitesi, kontrol kapasitelerinde bir artisa yol agar. Ag
baglantili teknolojilerin kullanimindan kaynaklanan gizlilik sorunlari iyi bilinmektedir, ancak
yapay zeka onceki kararlarimizi analiz edebilir ve gelecekteki olasi faaliyetlerimizi tahmin
edebilir. Bu, sisteme, uygulamanin sosyal kontrolini ve sorumlu kullanimi gerektiren
kullanicilarin davraniglarini etkileme kapasitesi verir.

Ex Machina, bize yapay zekayi gcevreleyen, yeteneklerimizi asan ve kontrolimizden kagan
korkunun bir metaforunu sunuyor. Yapay zekanin insan evrimimizin gidisatini degistirecek
bir tekillik veya olay Uretme olasiigi uzak olmaya devam ediyor. Ancak makine
o0grenimindeki akilli algoritmalar ¢evremizde yayginlasiyor ve 6nemli sosyal degisiklikler
Uretiyor, bu nedenle gereklidir. Tim sosyal ajanlarin bu algoritmalarin olusturdugu sirecleri
anlamalarina, tanimalarina ve uygulamalara katilmalarina izin veren stratejiler
gelistirilmektedir.

Cocuk iken anne ve babamiz bizden daha zekiydiler. Korkulacak bir durum yoktu. Clnki
onlarin amaglari ile g¢ocuklarinin amaglari ayniydi. Yapay zeka, daha iyi bir toplum
olusturabilmek icin yapilacaktir. Daha iyi, ilham verici bir gelecek yaratma firsati sunacaktir.
Yapay zeka bir aractir; bir doktora, bir mihendise, isinde daha iyi olabilmek icin yardimci
olacak bir aractir. Bilim insaninin kesif stirecini hizlandiracak bir aractir. Yapay zeka, her seyi
bizim icin yapan cerceveler icine sokulmamalidir. Bize hiikkmeden, tim kontrolii elimizden
alan bir glic olarak da goriilmemelidir. Teknoloji hedeflerimize ulasmamizi saglayan bir
aragtir. Teknolojinin kime hizmet edecegine biz karar vermeliyiz.
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2. Yapay Zeka

insan midahalesi olmadan disiinebilen ve karar verebilen bir makine yaratma islevine
yapay zeka denir. Yapay zeka, bir bilgisayar sisteminin bulundugu makinenin , insan zekasi
gerektiren gorevleri, algoritma ya da matematiksel modeller yardimiyla yapma yetenegi
kazanmasidir. Agikca yapmaya programlanmadigi bir seyi yapabilen bir bilgisayar sistemidir.
Genel olarak, tanimlarin ¢ogu, bilgisayarlarin insan zekasini simiile ettigi fikri etrafinda
toplanmistir. Bu nedenle, yapay zeka uygulamaya dayal olmaktan ¢ok davranisa dayal
olarak kabul edilir Baska bir deyisle, bilgisayarin icinde ne oldugu dnemli degil, bilgisayarin
ne yaptigl, nasil karar verdigi énemlidir.

Yapay Zeka, insanlari daha zeki hale getirmeyi, glivenligi artirmayi, veri madenciligi yapmayi,
insanlarin beynini uzaktan kontrol etmeyi amaglayan bir alan degildir; yapay Zeka, akilli
makineler gelistirmeyi amaglayan bir alandir.

Yapay Zekanin amaci yapay problemleri ¢c6zmek, bilimsel nedenleri ortaya ¢cikarmak, gercek
diinya problemlerini ya da ¢ozlilemeyen matematiksel problemleri ¢6zmek degildir; yapay
zekanin amaci ¢esitli zeka tirlerini agiklamaktir.

Firmanin guvenligini saglamak i¢in glivenlik agiklarindan yararlanmaya yardimci olmak, bir
web sitesini kolayca olusturmak, uygulamalarin bulutta konuslandirilmasina yardimci olmak,
insanlarin hatirlamadaigi seyleri hatirlatmak yapay zeka uygulamasi degildir; dili anlamak ve
problem ¢6zmek (Metin analitigi ve NLP) bir yapay zeka uygulamasidir.

Yapay zeka, yetenekler ve islevsel parametrelere gore algilama, akil ylritme, harekete
gecme olarak kategorize edilir. Ogrenme ve performans artirma, yapay zekanin ana
bilesenleridir.

Su an, yapay zekayi gercek hayatta makine 6grenme ve derin 6grenme ile basarabiliyoruz.
Yapay zekanin alt dali olan makine 6grenmesi, veri yiginindan kiimeleme, etiketleme,
regresyon ve siniflandirma yaparak 6grenip karar veren ve verdigi kararlardan performansini
arttiran, deneyimlerini paylasan algoritmalardan olusmaktadir.

Makine 6grenmesinin amaci, veri yiginindan 6grenen algoritmalar gelistirmek, veri yigininda
iz ve ipucu aramak, veri toplama ve saklamak, veri yiginindan insan gibi diisiinen makine
yapmak, veri yiginindan insanlari korumaktir. Makine 6grenmesi algoritmalarindan yapay
sinir aglari insan beyni gibi karmasik problemleri gesitli algoritmalar kullanarak ve filtre
kullanarak ¢ozer.

Gunlimuzde yapay zeka alanindaki calismalar daha ¢cok makine 6grenmesinin alt dali olan ve
veri 6zelliklerinin sinirlandiriimasi ve filtreleme ile karar veren derin 6§renme uygulamalarini
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kapsamaktadir. Yapay Zekanin alt dallarindan derin 6grenme verinin yapisina gore filteleme
yapmak amaciyla hangi parametrelere ne agirlik verilecegini kendisi kesfeder.

Verinin belirli bir sekilde gruplandiriimak istendiginde kullanilacak algoritma tirine
siniflandirma denir. Siniflandirma, denetimli egitim modelinde etiketler kullanilir ve
degiskenler arasinda iliskiler bulunur. Siniflandirma algoritmalari biitln bir veri setini alir ve
belirli noktalar arasindaki benzerlikleri veya farkhliklari bulur.

Yapay zekada g tir rasgele degisken vardir: boole, ayrik ve siirekliliktir. Strekli degiskenler
icin dagilimin tamamini tablo olarak yazmak miimkiin degildir. Olasilik yogunluk fonksiyonu
ile kastedilen sirekli degiskenler icin olasilik dagilimlaridir.

Yapay zekada (g tir tanima vardir: biyometrik tanimlama, icerik tabanl gortintl alma ve el
yazisi tanima. Gorme yalnizca nesneleri degil, etkinlikleri de tanimak igin kullanilir.Farkli
insan yiizleri hakkinda bilgi edinmenin tek yolu égrenmedir. insanlar tarafindan kullanilan
birincil etkilesimli iletisim yontemi konusmadir.

Neden yapay zeka?

Yapay zekanin amaci, insan davranisini taklit edebilen akilli makineler yaratmaktir. Ginlimuz
diinyasinda karmasik sorunlari ¢ézmek, rutin isleri otomatiklestirerek hayatimizi daha
sorunsuz hale getirmek, insan giiciinden tasarruf etmek ve daha birgok gorevi yerine
getirmek icin yapay zekaya ihtiyacimiz var.

Problem ¢6zme adina hedeflere ulasma yeteneginin bir siireci veya bilesenine zeka denir.
insanlar, hayvanlar ve otonom makineler zeka tiirlerine ve derecelerine sahiptir. insan
zekasl, insanlarin sorunlari dislinme, analiz etme ve ¢6zme ve gelecekteki durumlara
yardimci olan gegcmis deneyimlerden 6grenme konusundaki entelektiiel yetenektir. Yapay
zeka (Al), gorevleri insanlarla ayni sekilde gerceklestirmek icin egitilmis bir makinede insan
zekasinin  benzerini olusturma sirecidir (similasyon). Yapay zeka, insanlardan girdi ister,
ancak giktilari kendisi yorumlayabilir.
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2.1. Turing Testi

Alan Turing yapay zekanin kuramsal énciileri arasinda gosterilen ingiliz matematikgidir.
1950’lerin basinda bir yazilimin yapay zekd olup olmadigini belirlemek igin taklit oyunu
adinda bir test tasarlamistir. Sonralari Turing testi olarak anilacak bu teste gobre bir
sorgulayici, bir gondlli ve yapay zeka ¢ ayri odaya yerlestirilir. Sorgulayici odalardakilerle
mesajlasarak iletisime gecmektedir. Eger sorgulayici sordugu sorulara aldigi cevaplara gore
hangi odada yapay zeka oldugunu belirli bir slire icinde anlayamazsa, yapay zeka Turing
testini gegmis demektir. Turing testinin slresi ve yapay zekanin insan oldugunu sanan ve
sanmayan sorgulayicilarin birbirlerine oraninin ne olmasi gerektigi, farkli Turing testlerine
gore degiskenlik gosteriyor.

Felsefe dergisi Mind'in (“Zihin”), 1 Ekim 1950 tarihli 236. sayisinda Alan Turing’in
“Hesaplama Makineleri ve Zeka” baslikh bir makalesi yayimlandi. 1930’larda kuramsal
sinirlarini kesfettigi, 1940’larda da bizzat yapimlarina katki verdigi elektronik bilgisayarlarin
potansiyelini goéren Turing, bu makaleyi insanligl yeni ¢aga hazirlamak igin yazmisti.
Makalenin “Taklit Oyunu” baslikh ilk bolimi “ ‘Makineler digslinebilir mi?’ sorusunu ele
almayi 6neriyorum” climlesiyle bashyordu.

Turing sadece bilgisayarlarin tiim insani bilissel faaliyetleri taklit edebilecegini gérmekle
kalmamis, insanlarin buna karsin bilgisayarlarin disindiglni kabul etmekte zorlanacagini
da 6ngormisti. Disinen bir makine yapmayi basardigimi iddia etsem bana hemen inanir
misiniz? Sizi nasil ikna edebilirim? Makinem agziyla kus tutsa (ya da bunun bilissel dengi olan
marifet her neyse onu basarsa), giinler, haftalar boyunca her tir deneyden alninin akiyla
ciksa bile, yine de yaptigl sey icin “distiinme” kelimesini kullanmamakta israr edecek kisiler
biliyorum. Oysa ayni kisiler sokakta bes saniyeligine gordikleri, hic tanimadiklari yabanci bir
insan icin rahatca “duslinGyor” diyebilirler. Makinelerle insanlar arasinda temel bir fark
olduguna dair inanis kafalari bulandirabiliyor. Turing careyi bu farki gérinmez kilmakta
bulmustu.
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Turing su oyunda basaril olabilen bir makinenin disindigini kabul etmemizi 6neriyordu:
“Sorgucu” adini verdigimiz bir insan, yazili mesajlasmaya izin veren bir sistemle A ve B
adinda iki oyuncu ile yazismaktadir. A ve B’den birisi bir kadin, digeri ise bir erkektir. Erkek
oyuncu sorgucuyu diger oyuncunun degil, kendisinin kadin olduguna ikna etmeye calisir.
Rakibi olan kadin da (hakli olarak) kadin olanin kendisi oldugunu savunacaktir. Belirli bir stire
sonunda sorgucu oyunculardan hangisinin gercekten kadin oldugu kanaatine vardigini
aciklar. Oyun defalarca oynanir. Bu senaryoda erkek oyuncunun yerine ayni oyunu
oynamaya (disi bir insan taklidi yapmaya) programlanmis bir bilgisayar koydugumuzda
sorgucunun basari orani artmazsa bilgisayarin “dlislindigi” sonucuna varmamiz gerekir.
Turing testi budur: Dig goriiniisten etkilenmememiz igin saf zekayi yalniz birakan bir ortamda
insanla makineyi yaristirir (ilging sekilde, giiniimiizde robotlari giderek daha basarili sekilde
insana benzetebiliyoruz, ama ben de Turing gibi isin 6ziinlin bu olmadigl kanisindayim). Her
konu konusulabilir ve bilgisayar tiiminde insan diizeyinde performans gostermelidir. Turing
makalesinde, sa¢ seklinden edebiyat tartismalarina uzanan ornekler vermistir. Bu kadar
genis bir yelpazede, hem de kendisi de zeki bir insan olan sorgucuyu kandirabilmek igin zeka,
tim o sorular yanitlamak igcin de diisinmek gerekir! Eger bu olgltl kabul etmiyorsaniz
hattin 6bir ucundaki varligin diisiindiigline ikna olmaniz i¢cin daha ne yapalim?

Turing testi ¢ok ylksek bir gitadir. Henliz dogal dili ve iginde yasadigimiz diinyayi insanlar
kadar iyi anlayan bir bilgisayar yapamadik ve (sov igin yapilan birka¢ dakikalik “test”lere
sokulan kimi lafazan programlari saymazsak) daha Turing testini gecebilen bir makine ortada
yok. Ama gilizel bir hedef, degil mi?

Yapay zekanin izinde:

Peki diisiinen bir bilgisayari gercek insandan nasil ayirt edebiliriz? insan gibi diisiinen gercek
yapay zeka yazilimlari gelistirmek mimkin mi ve ilk yapay zeka ne zaman biling
kazanarak Her filmindeki Samantha karakteri gibi insanlar arasinda yerini alacak?

Test eden adam:

Yapay zekanin babasi Alan Turing 1950 yilinda yayinladigi “Bilgisayar Mekanizmasi ve
Zeka” baslikli makalesinde kendine su soruyu sordu: “Bilgisayarlar dislinebilir mi?” Turing
bu soruya yanit vermenin ¢ok zor oldugunu biliyordu.

Ornegin, insanlar konudan uzaklasarak ©nce bilgisayar ile diisinme kavramlarinin ne
oldugunu tartisacaklar ve kelimelerin icini doldurmaktan soruya cevap verme firsati
bulamayacaklardi. Alan Turing’in amaci, makalede ortaya koydugu testi kullanarak distnen
bilgisayarlar sorusuna objektif bir cevap vermekti.

Taklit oyunu:
Turing’in taklit sinavi olarak adlandirdig teste Uc¢ kisi katilacakti: Bir kadin veya erkek test
sorularini soracak ve biri erkek digeri kadin iki katilimci da bu sorulari cevaplayacakti.
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Soru soran kisi katilimcilardan hangisinin erkek, hangisinin kadin oldugunu anlamaya
calisacaktl. Erkek katilimci sorgulayiciyt kandirmaya ¢alisirken kadin ona yardim etmeye
calisacakti.

Tabii kimin erkek kimin kadin oldugunun ilk bakista anlasilmamasi icin katihmcilar ayri bir
odada olacak ve testi yapan kisi katilimcilarin ylzini goéremeyecekti. Bunun vyerine
katihmcilar sorulari telekslerin 6ncisi sayilan bir telli daktilo makinesiyle yanitlayacakti
(teletip).

insanla bilgisayarin yerini degistirelim:

Turing Testi’nin temel mantigl, insanla bilgisayarin yerini degistirerek sorulari soran kisiyi
kandirmak ve bu sorulara akilci cevaplar veren bilgisayarin bir insan oldugunu diisiinmesini
saglamakti. Kisacasi, testi yapan kisinin katiimcilar arasinda hangisinin bilgisayar ve
hangisinin insan oldugunu anlamasi gerekiyordu.

Turing iste bu testin “Bir bilgisayar distnebilir mi?” gibi stibjektif sorularin yerini alacagini
soyledi ve makalesinin devaminda 2000’li yillarin basinda bilgisayarlarin ne kadar zeki
olacagl konusunda tahminler yirattu:

“Gunumuzden elli yil sonra 10°depolama kapasitesine sahip olacak bilgisayarlari
programlayarak bunlar taklit oyununa sokabilecegiz ve bu durumda, ortalama bir
sorgulayicinin bes dakikalik sorgunun ardindan dogru kimlik tespiti yapma olasiligi yizde
70’ten yliksek olmayacak. Bilgisayarlar taklit oyununda bunu basaracak kadar iyi olacaklar.
Boylece yazinin basinda sordugumuz ‘Bilgisayarlar distinebilir mi?’ sorusu da anlamini
yitirecek ve bunu tartismaya bile gerek kalmayacak.”

Turing Testi’'ni gegmek mimkin ma?

Dikkat ederseniz Turing “Yapay zeka 2000’li yillarda gelistirilecek” demiyor. Bunun yerine;
2000 yilinda gelistirilen bir bilgisayar yaziliminin jiri Giyelerinin sadece Ugcte birini bes dakika
icin kandirabilecegini ve bilgisayarin insan oldugunu disinmelerini saglayabilecegini
sdyluyor. ikisi arasinda biyiik fark var!

Gecen ay teste giren Eugene Goostman sohbet programi da jlri Uyelerinin yalnizca Ucte
birini insan olduguna inandirabildi ama bunun icin gercek insanlardan yardim almasi gerekti.
Yine de Turing Testi’'ni gegcmek sanildigindan kolay, ciinkii Ray Kurzweil ile Mitchell Kapor’un
soyledigi gibi Alan Turing bu testi “Ozellikle genel olarak” tasarlamisti.
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Yapay zeka Turing Testi’ni nasil gecebilir?

insan zekasi sadece bulmaca ve problem ¢ézme yeteneginden olusmuyor. isin icinde sosyal
zeka, duygusal zeka, pazarlama zekasi, bilim, felsefe, edebiyat, sanat, siyaset, inang gibi pek
¢ok kriter var.

Google Mihendislik Direktéri ve Gelecekbilimci Ray Kurzweil ile PC sektérinin
dnciilerinden Mitchell Kapor'un Turing Testi Cok Uzad Iddiasi bashkli makalede séylemek
istedigi de bu. Bilgisayarlar sosyal zeka ve duygusal zeka gibi insan zekasinin farkli
alanlarinda asama asama basari gosterecekler. Oyle ki bir giin karsimiza her yéniiyle insana
benzeyen bir yapay zeka cikacak ve uzun tartismalarin ardindan onun dislinen bir bilgisayar
oldugunu kabul etmek zorunda kalacagiz.

Turing makalesinde bunu gérmis ve yapay zekayl test etmek icin objektif bir yontem
gelistirmekle birlikte, “Yapay zeka’nin o6zellikleri nedir?” sorusu gibi detaylari gelecek
kusaklara birakmisti.

Trajik 6lim:

Turing 1954 yilinda 42 yasindayken siyanir zehirlenmesi nedeniyle hayatini kaybetti.
Tarihgiler intihar ettigini sdyliyor. Ancak, Turing yapay zeka konusunda kendi hayal gliclini
bile asan blyuk bir miras birakti. Turing Testi ileriki yillarda gelistirilerek zamanin sartlarina
ayak uydurdu, bilgisayar zekasini 6lgmek igin getirilen yeniliklerle birlikte yapay zekanin
objektif 6lciminde yaygin olarak kullanilmaya basladi.

Turing Testi’nin gesitleri
Turing Testi’nin cesitli varyasyonlari var. Ornegin jiiri Giyelerinin sayisi, sohbet siiresi ve sinavi
gecmek icin gereken barem testten teste degisiyor (juri Gyelerinin ylzde kag¢inin kandirilmasi
gerektigi vb.). Elbette Turing testleri artik teletip degil de anlik mesajlasma ve benzeri
programlarla yapiliyor. Sorular yazili soruluyor ve cevaplar yazili veriliyor. Bazen teste birden
fazla bilgisayar katiliyor.

Burada amag kazanmak degil. Kurzweil Turing Testi’ni gececek bir bilgisayar gelistirmek igin

en az 20 yil oldugunu dislinliyor ve konunun uzmanlari da yapay zeka gelistirmenin zor
oldugunun farkinda.
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2.2. Yapay Zeka Uygulamalari Gelistirme Adimlan

Yapay Zeka Nasil Galigir?

Yapay zeka uygulamalari, insan beynindekilere benzer sinir aglariyla ¢alisan ML veya DL
O0grenme algoritmalarina dayanmaktadir. Bellek algoritmalarinin programli yorumlarini
temsil eden grafikleri otomatik olarak olustururlar. Makine ve Derin 6grenmenin ozelligi,
blylk miktarda veri ve bilgisayar glicintn kullaniimasidir.

Yapay zekanin birincil hedefi, 6grenen ve kendi kendini egiten programlar, sistemler veya
diger dijital drlinler veya ek egitim olmadan is amach kullanilabilecek modeller
olusturmaktir. Veri bilimcileri, c¢esitli bicimlerde ¢ok sayida yapilandirilmis ve
yapilandirilmamis verileri islemek icin modeller uygular ve algoritmalar kullanirlar; bdylece
miihendisler, veri kiimelerindeki kaliplari belirleyebilir ve pekistirmeli 6grenme yoluyla
yapay zekayl gelistirebilir ve "egitebilir'. Ayrica, veri kimelerindeki belirli kayitlari
kategorilere ayirabilir ve minimum insan midahalesi ile bunu yapacak bir yapay zeka yazilimi
olusturabilirler.

Bilgi islem sistemleri ve yapay zeka teknolojilerinin en yaygin pratik kullanim alanlar::

o Gergek zamanli olarak kisisellestirmek, kendi kendine 6grenmek ve yeni bilgilere uyum
saglamak icin akilli "aracilar" (uygulamalar ve diger yazilim urinleri) kullanan yapay
zeka sistemleri;

o Derin 6grenme: algoritmik kiimelere dayanan ve temel mimarisi olarak sinir aglarini
kullanan teknoloji;

e Veri madenciligi: buylk veri tabanlarindaki bilgilerden egilimleri ve diger iliskileri kuran
istatistiksel yontemler;

e Vaka temelli muhakeme: gelecekteki sorunlari ¢ézmek igin ge¢mis sonuglardan gelen
girdileri kullanan algoritmik yaklasimlar;

e Bulanik mantik: verileri siyah-beyaz veya dogru-yanlis gibi ikili kaliplardan ziyade orta-
zemin degerlerine gore kategorize edebilen sistemler.

Baslamak i¢in Ne Gerekiyor?

ilk adim, Al yazilimini nasil gelistirecegimizi degil, bunu neden yapacagimizi ve baslamak icin
neye ihtiyacimiz oldugunu acikliga kavusturmaktir. Bu nedenle, ilk asamada sunulan
problem ¢ézme fikrinden yola gikilarak, hedeflenen Urin kullanicilarinin sorunlu noktalari ve
deger onerileri belirlenir. Bu noktalar dogru bir sekilde ¢ergevelenirse, kullanilacak teknikler,
tim gelistirme adimlari ve is metrikleriyle baglantili Al metrikleri belirlenebilir. Ayrica bu
adim, dogru veri hazirhgi igin gereklidir.

Bir yapay zeka yazilimi olusturmak i¢in 6ncelikle bir veri setine ihtiya¢ olunacaktir (Uygulama
icin veri). Misterinin hazir bir projesi yoksa, proje olusturulmasi, aranmasi ve bazen de
etiketlenmesi icin zaman saglamalidir. Veri kiimesini etiketlemek icin gelistirme etiketleme
ekibine ihtiya¢ duyulacaktir.
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Herhangi bir Al Griiniiniin temeli bir modeldir. Baslamadan 6nce yapilmasi gerekenler:

Bir algoritma ve 6grenme tiiri segilmelidir (denetimli, denetimsiz, pekistirme).
Verilerin organize edildiginden, temizlendiginden ve tutarli oldugundan emin
olunmahdir.

Kronolojik sira tanimlanir, etiketler eklenir, vb.

Verileri hazirladiktan sonra Al yazilimi olusturmak igin platform ve programlama dilleri
belirlenir.

Platformlar

Yapay zeka uyguama gelistiricileri icin trin olusturmaya yonelik hazir araclar saglayan bir¢ok

Al

platformu vardir. Al platformlari akill karar verme algoritmalarini ve verilerini

birlestirirler. Bazi platformlarin kullanimi kolaydir, bazilari ise derin kodlama uzmanligi

gerektirir.

Al yazihmi gelistirmek igin yaygin olarak kullanilan platformlar sunlardir:

Google'in platformu: Al Hub'dan (Yapay zeka sistemleri gelistirme kaynaklari), Al
Building Blocks adli araglardan ve fikirlerden lansmana kadar projeler olusturmak igin
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 obekleri
¢itkarmada kalip tanimlamanin yerlesik Al yetenekleriyle bulut arama kullanilabilir.
Amazon Makine Ogrenimi: Hizmetler, her tirli 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, Griinlerle sorunsuz bir sekilde bitlnlesir ve rutin proseddrleri basitlestirir.

Programlama Dilleri, Kitapliklar ve Cerceveler

Al uygulamalari icin yaygin olarak kullanilan programlama dilleri sunlardir:

Python: Veri yapilariyla kolayca butinlesir, standart programlamanin o6tesinde
benzersiz algoritmalar sunar ve gelistiricinin NumPy, Pandas, Scikit, AIMA vb. gibi
kitapliklar ve araglarla bilgilerini genisletmesine olanak tanir.

Java Script: istisna islemeye yoénelik disiinceli bir yaklasim, cok is parcacikh
uygulamalar gelistirmeye yonelik araglarin kullanilabilirligi ve diziler, listeler ve yapilar
icin destek acisindan farkhlik gosteren nesne yonelimli bir dil.

C++: Kiresel olarak en hizlh derleme dillerinden biri, performans kaybi olmadan son
derece karmasik mantigi uygulamaniza olanak tanir. C++ paketleri, yiksek hizh
animasyona ve isleme motoruyla aninda kullanici etkilesimine sahip uygulamalar
icindir.

Algoritmalari denemek ve ince ayar yapmak ve yapay zeka yazilimi olusturmak icin farkh

Al/ML cerceveleri, uygulama programlama araylzleri (Application programming interfaces:

APl'ler) ve altyapilar arasindan secim yapabilirsiniz.

Ornegin,
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Google, Android ve iOS ile uyumlu ve Node.js ve Cordova'yl destekleyen gli¢li bir Al
aract olan APLAl'yi olusturdu. Bir baska kullanish Google (riini, derin makine
O0grenimine dayali uygulamalar gelistirmeye yardimci olan agik kaynakli TensorFlow
kitapligidir.

CNTK, Caffe, Keras, PyTorch, Accord.NET, scikit-learn ve Spark MLlib 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 sonugclarla birlikte JSON doéndiren API'ler (or.
Azure Konu Algilama API'si).

Yapay Zeka ile Yazilim Nasil Olusturulur?

Al/ML c¢6zumleri olusturmak yinelemeli bir siirectir. Gelistirme hatti, temel bigiminde su
sekilde temsil edilebilir:

Arastirma, kesif ve ekip planlamasi;

Veri madenciligi;

Modelleme;

Minimum uygulanabilir Giriin (Minimum viable product: MVP) ve iyilestirmeli Grin
gelistirme;

Baslatma ve destek.

Takim Planlamasi

Rekabetci bir Girlin elde etmek icin deneyimli bir ekip olusturulmasi gerekir:

Yonetim ve arastirma — proje yoOneticisi, is analisti;

Veri analizi — veri bilimciler, veri kiimesi bicimlendirme ekibi, makine 6grenimi
muhendisleri;

Gelistirme — ¢6zim mimari, 6n ug ve arka ug gelistiricileri, CV, NLP, MLOps, DevOps
mihendisleri; ve

Test etme — kalite giivence (QA) mihendisleri.

Veri Madenciligi ve Modelleme

Gelismis algoritmalar bile uygun sekilde toplanmis ve hazirlanmis verilere ihtiya¢ duyar.

Cogu zaman, mihendisler bir dizi adimdan olusan Cross — Industry Standard Process for
Data Mining (CRISP-DM) yontemini kullanir:

is Anlayisi,

Veri Anlama,

Veri Hazirlama,

Modelleme,

Degerlendirme ve konuslandirma.

Cogu durumda, mihendisler adimlari dongiisel olarak uygular ve bunlari birkag kez tekrarlar.
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Yapay zekada bilgi temsili

Bilgi temsili, Al faktorlerinin disiinmesiyle ilgilenen Al'nin bir parcasidir. Al faktorlerine
gercek dinya hakkindaki bilgileri temsil etmek icin kullanilir, boylece Al'daki karmasik
sorunlari ¢gzmek igin bu bilgileri anlayabilir ve kullanabilirler.

Al sisteminde araciya temsil edilen asagidaki Bilgi 6geleri:

loT: Gomulu sistem, Algilayicilar, Haberlesme 5G/6G, Yazilimlar, Akilli Algoritmalar
Etkinlikler

Performans

Meta Bilgi

Gergekler

Bilgi tabani

Al icin kullanilan programlama dilleri

Yapay Zekanin gelistirilmesi igin yaygin olarak kullanilan ilk bes programlama dili verilmistir:

Python: Kitliphane ve Yapay zeka

Java Script: Web arayiizleri ve yapay zeka
C++: Donanim ve yapay zeka

Lisp

Prolog

Yukaridaki bes dil arasinda Python, sadeligi ve Numpy, Pandas vb. gibi bircok kiitiiphanesinin

kullanilabilirligi nedeniyle Al gelistirme icin en ¢ok kullanilan dildir. Perl Programlama dili,

betik dili oldugu igin Al igin yaygin olarak kullanilan bir dil degildir.

Al gelistirme i¢in yazilim platformlari

Google Cloud Al platformu
Microsoft Azure Al platformu
IBM Watson

TensorFlow

Infosys Nia

Rainbird

Dialogflow

ML uzmani olmak igin,

Programlama dilleri

Veri tabani ydnetimi ve hazirlama siireci

Makine 6grenmesi algoritmalari

Hangi tir problemler icin hangi algoritmalar uygundur.

Python, Java Script, C++ programlama dillerini 6grendikten sonra veri hazirlama siirecinde

makine 6grenmesi algoritmalarini ¢ok iyi 6grenen bir bilgisayar miihendisinden ne olur?
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Yapay zekanin biiyiik etkisi oldugu farkl alanlar
Al'nin blyik etkisi oldugu bazi alanlar sunlardir:

e (Otomasyon

e Otonom Ulagim

o Egitim sistemi.

e Saghk

e Tahmine Dayali Polislik
e Uzay Kesfi

e Eglence vb.

Gelecekteki kullanim alanlar:

Petrol boru hatlarinin icerisine yapa zeka robotlar dolasiyor olacak. Bir risk olustuugunda
insandan bagimsiz davranis gelistirerek, ¢evre kirlenmesini 6niline gecilecek.

Maden ocaklarinda robot siirlisi

Uzayda robot siirtisii: Goktaslarindaki madenleri yagmalayacak, rafine edecek, kiymetli
metaller Uretilecek; uzayin derinliklerine canli arayacaklar.

Yapay Zeka / Makine Ogrenimi i¢in Yazilim Céziimleri

Intel platformlarinda performans icin optimize edilmis ortak ¢erceveler ve kitliphaneler
icin tek bir kaynaga erisebilirsiniz. Sonuglara hizli zaman destegi saglayan platformlar
yapay zeka cikarimini optimize edilmesine ve hizlandirilmasina olanak tanir. Bu
platformalar, hem veri merkezi uygulamalari hem de ugta devreye almalarda yapay zeka
destekli veri Gretimi icin faydahdir.

Onceden egitilmis yapay zeka modelleri, ilgili platformlarda performans icin optimize
edilmis olan TensorFlow, PyTorch ve Scikit-learn gibi ortak ¢ercevelerin dagitimini igerir.
Bu kaynaklar, gelistiricilerin yapay zeka modelleme c¢abalarini ve devreye alma siiresini
hizlandirmasina yardimci olabilir.

Derin 6grenme uygulamalari icin tasarlanmis ve Apache Spark, TensorFlow, Keras ve
BigDL cerceveleri lizerine tasarlanmis birlesik bir yapay zeka ve analiz araglari platformu
derin 6grenme projeleri igin veri tabani entegrasyonunu ve kolay baslatmayi
kolaylastirmak icin yerlesik derin 6grenme modellerinin yani sira Ust diizey soyutlamalar
ve APl'ler igerir.

Yapay Zeka analiz platformlarina entegre etmek icin is zekasi ve yapay zeka alaninda
SAP, Oracle ve SAS kullanilmaktadir. Yapay zeka is ortaklari arasinda Cloudera, Data
Robot, Omni-Sci, H20, SAS ve Splunk bulunmaktadir.
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Yapay Zeka Sinirlari / Mevcut Calisma / Gelecekteki Calisma

Robotik

Dogal Hareket

Cevre Anlayisi

Dogal Dil Anlama / isleme
Onyargi Tespiti

Ozet Sistemler

icerik Uretimi

Resim ve Baglik Uretimi
Google'in DeepMind Stil Aktarimi

Yapay zekanin avantajlari:

Problemi ¢c6zmek icin harcanan zamani azaltir.
Guvenligin saglanmasina yardimci olur.

Disiinme yetenegine sahip olmak isi kolaylastirir.
Kavramsal verileri hizlica arastirir.

Yapay zeka mikemmellik istemez. Mikemmel insan yaratilmamistir. Mikemmel olma

yolunda ilerleyen insan yartilmistir. Mikemmel insan var midir? Evet mezarliklar agzina

kadar mikemmel insanlar ile doludur. Ordakileri destansi bir figlir olarak gériilmesi yasayan

iki ayaklilarin hosuna gitmektedir. Kendilerini daha iyi hissediyorlar. Milkemmellesme yapay

zeka etkin faktoriniin performansini artirmaz.

Yapay zekanin etik hususlari

Yapay zeka korkusuna ek olarak, hala lzerinde galisiilmasi gereken bir dizi mesru etik
husus vardir. Gizlilik endiseleri, Alexa konusmalari kaydetme.
Al sistemleri, onlari egitmek igin kullanilan veri kimelerinde bulunan onyargilar
sergileyebilir. Irk¢i/Cinsiyetgi siniflandirma sistemleri.
Sirliclisiiz Arabalar: Kendi kendine giden arabanin karistigi bir kazada kim kusurlu?
Algoritmik ticaret basarisizliklar

- Hileli ticaret sisteminden kim sorumludur?
Asil mesele, Al'nin programcinin agik¢a programlamadigi seyleri yapabilmesidir.

- Peki ne tir kararlar almalarina izin veriyoruz?

- Bu cizgileri nasil cizecegiz?

- Sistemlerin kendilerini glincellemelerine izin veriyor muyuz?
Programcinin kendi sisteminin zekasini sinirlama sorumlulugu var mi?
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Yapay zeka ile ilgili bazi yanhs anlamalar

Yapay zeka evrimine basladigindan beri bir¢ok yanhs anlama var. Bu kavram yanilgilarindan

bazilari asagida verilmistir:

Al insana ve enerjiye ihtiya¢c duymaz: Al hakkindaki ilk yanhs kani, insana ihtiyag
duymamasidir. Ancak gercekte, Al tabanli her sistem bir yerde insanlara bagimlidir ve
kalacaktir. Ornegin, veriler hakkinda bilgi edinmek icin insan tarafindan toplanan verileri
gerektirir.

Al insanlar igin tehlikelidir: Al insanlar igin dogasi geregi tehlikeli degildir ve yine de stper
Al veya insanlardan daha zeki olan gigli Al'ya ulasiimasi riskler olusturacaktir. Herhangi
bir glicli teknoloji, kétiye kullanilmadigi takdirde zararl olamaz.

Al zirve asamasina ulasti: Yine de, Al'nin zirve asamasindan ¢ok uzagiz. Zirveye ulasmak
icin ¢cok uzun bir yolculuk gerekecek.

Al isinizi alacak: Al'nin islerin ¢ogunu alacagl en bilyuk kafa karisikliklarindan biridir,
ancak gercekte bize yeni isler icin daha fazla firsat sunuyor. (Denizalti kesifleri, maden
ocaklari; kanallar, enerji hatlari, boru hatlari...)

Al yeni bir teknolojidir: Bazi insanlar bunun yeni bir teknoloji oldugunu disiinse de, bu
teknoloji aslinda ilk olarak 1840 yilinda bir ingiliz gazetesi araciligiyla diistiniilmistdr.
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2.3. Yapay Zeka Tiurleri
Yapay zeka, yeteneklere ve islevlere gore farkl tirlere ayrilabilir.
Yeteneklere Gore Yapay Zeka yaklagimlari:

e Uygulamali yaklagim

e Gliclt yaklasim

e Zayif yaklasma

Gercekten akil ylrttebilen ve sorunlari ¢ozebilen makineler olusturmak icin Gugcli yapay
zeka yaklasimi kullanilir. Zekiymis gibi davranabilen ancak gergekten akil yiiritemeyen ve
sorunlari ¢ézemeyen bilgisayar tabanh Yapay Zeka olusturmakla zayif yapay zeka yaklasimi
ilgilenir. Tcari olarak uygulanabilir "akilh" sistemler olusturmada Uygulamal yapay zeka
yaklagimi kullanilir. Bilissel yaklagim, insan zihninin nasil ¢alistigiyla ilgili teorileri test etmek
icin bir bilgisayar kullanan yapay zeka yaklagimidir. Yz Tanima sistemi uygulamal Al
yaklasimidir.

Yapay zekada zayif yaklasim, akillica davranabilen ancak gercekten akil ylritemeyen veya
sorunlari ¢6zemeyen bilgisayar tabanl bir yapay zekanin gelistirilmesiyle ilgilidir. Bu
yaklagima gore, uygun sekilde yapilandirilmis bilgisayarlar insan zekasini taklit edebilir.

Bir temel ¢izgi izleyen robot zayif yaklasim ilkesine dayanmaktadir. Zayif Al, Bir bilgisayarda
uygulanan zihinsel modelleri kullanarak zihinsel yetileri inceler.

o Zayif Al veya Dar Al: Zayif Al, zeka ile baziI 6zel gorevleri yerine getirme yetenegine
sahiptir. Siri, Zayif Al'nin bir 6rnegidir.

e Genel Al: Herhangi bir entelektliel gorevi bir insan gibi verimlilikle gerceklestirebilen
akilli makineler.

e Gicli Al: insanlardan daha iyi olacak ve insan zekasini asacak makineyi iceren
varsayimsal bir kavramdir.

islevlere Gére:

e Reaktif Makineler: Tamamen reaktif makineler, Al'nin temel tirleridir. Bunlar mevcut
islere odaklanir ve 6nceki isleri saklayamaz.

e Sinirl Bellek: Adindan da anlasilacagi gibi, gecmis verileri veya deneyimleri sinirli bir
slire boyunca saklayabilir. Kendi kendini sliren araba, bu tir Al tlrlerine bir 6rnektir.

e Zihin Teorisi: Gergcek diinyada insan duygularini, insanlari vb. anlayabilen gelismis
yapay zekadir.

e Oz Farkindalik: Oz Farkindalik Yapay zeka, insanlara benzer kendi bilincine,
duygularina sahip olacak Yapay Zekanin gelecegidir.
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2.4. Yapay Zekada Modelleme

Turing testi, Yapay zeka alanindaki popltiler zeka testlerinden biridir. Turing testi 1950 yilinda
Alan Turing tarafindan tanitildi. Bir makinenin insan gibi distnlp duslinemeyecegini
belirlemek icin yapilan bir testtir. Bu teste gore, bir bilgisayarin yalnizca belirli kosullar
altinda insan tepkilerini taklit edebiliyorsa zeki oldugu séylenebilir.

Bu testte (¢ oyuncu yer alir, ilk oyuncu bilgisayar, ikinci oyuncu insan yanitlayici ve Uglinci
oyuncu insan sorgulayicidir ve sorgulayicinin sorulara dayanarak makineden hangi yanitin
geldigini bulmasi gerekir ve cevaplar. Makinenin zekasini test etmek icin Turing testi
degerlendirmesi kullanilir.

Bir makinenin zekasini test etmek icin kullanilan degerlendirme
Yapay zekada (Al), Turing Testi, bir bilgisayarin insan gibi diisiiniip diisiinemeyecegini
belirlemek igin bir arastirma yéntemidir.

Yapay zekada bilgisayarla gorme

Bilgisayarla gorme, bilgisayarlari gorsel diinyadan gorintiler gibi yorumlayabilmeleri ve bilgi
alabilmeleri igin egitmek igin kullanilan bir Yapay Zeka alanidir. Bu nedenle, bilgisayarla
gorme, gorlntld isleme, nesne algllama vb. gibi karmasik sorunlar ¢dézmek igin Al
teknolojisini kullanir.

Yapay Zekada Kavram Olusturma Mantigi
Yapay zekada kavram olusturma mantig, bazi mantiksal kurallari uygulayarak veri
tabanindan yeni bilgiler tlreten akilli bir sistemin parcasidir. Esas olarak iki modda c¢alisir:
e Geriye Zincirleme: Hedefle baslar ve hedefi destekleyen gergekleri ¢ikarmak igin
geriye dogru ilerler.
e leri Zincirleme: Bilinen gerceklerle baslar ve yeni gercekleri éne siirer.

Yapay Zeka Modelleme Nedir?

Veri toplama ve veri hazirlamanin ardindan, veri bilimindeki birsonraki asama, gelismis
hesaplama yontemlerini desteklemek igin akilli makine 6grenimi modellerinin
olusturulmasini igerir. Bu modeller, verilerdeki kaliplari tanimlamak ve insan uzmanhgini
taklit edecek sekilde sonuglar g¢ikarmak icin dogrusal veya lojistik regresyon gibi cesitli
algoritma turlerini kullanir.

Kisacasi, yapay zeka modelleme, Uc¢ temel adimi izleyen bir karar verme siirecinin
olusturulmasidir:
e Modelleme: ilk adim, verileri yorumlayan ve bu verilere goére kararlar veren
algoritmalari kullanan bir yapay zeka modeli olusturmaktir. Basarili bir yapay zeka
modeli, herhangi bir kullanim durumunda insan gibi otonom davranis gelistirebilir.
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Yapay zeka model egitimi: ikinci adim, yapay zeka modelini egitmektir. Cogu zaman
egitim, yinelemeli test dongllerinde yapay zeka modeli aracihgiyla biyik miktarda
verinin islenmesini ve modelin beklendigi ve istendigi gibi davrandigindan emin
olmak ve dogrulugu saglamak icin sonuglarin kontrol edilmesini icerir.

Modellemede parametreler ve hiperparametreler bulunmaktadir.

Paremetreler, modellin 6grenerek belirledigi degerlerdir. Hiperparametreler ise
insan uzmanliginin, tecribesinin aktarildigi kesin parametrelerdir ya da deger
arahgidir.

Muhendisler bu siregte yapay zeka modeli 6grendikce onu degistirmek ve
gelistirmek icin yetenek kazanirlar. Bu asamada similasyon (Benzerini yazilimsal
olusturma) ve Optimizasyon (En iyileme — hassasiyet bulma) calismalari yapilir.
Devasal bir veri yiginin kiclik bir pargasindan yazilimsal bir makine uretilir.

Cikarim: Ucgilinci adim, cikarim olarak bilinir. Bu adim, yapay zeka modelinin
genellikle mevcut verilere dayanarak mantiksal sonuglar gikardigi gergek diinyadaki
kullanim durumuna acgilmasini ifade eder.
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2.5. Yapay Zekanin Alanlan

OO/\O @
()

Machine Learning Neural Networks Robotics

5o
qOR

Expert Systems Fuzzy Logic Natural Language

Processing

Al'nin farkh alanlari/Alt kiimeleri

Al birgok alani veya alt grubu kapsar ve bazi ana alanlar agsagida verilmistir: Milkemmel insan

yok. Aslinda varlar. Nerdeler? Mezarliktalar... Milkemmel olma yolunda ¢aba sarfedenler

var.

Makine Ogrenimi
Derin Ogrenme
Sinir Agl

Uzman Sistem
Bulanik Mantik
Dogal Dil isleme
Robotik

Konusma Tanima.

Makine Ogrenimi: Acikca programlanmadan kendi kendilerine birka¢ numara
ogrenebilmeleri icin bilgisayarlari veri besleyerek harekete gecirme bilimidir.

Sinir Aglari: insan beynine gére modellenmis bir dizi algoritma ve tekniktir. Sinir
Aglari, karmagik ve gelismis makine 6grenimi sorunlarini ¢gézmek igin tasarlanmistir.
Robotik: Robotik, robotlarin farkli dallarini ve uygulamalarini iceren yapay zekanin
bir alt kimesidir. Bu Robotlar, gercek diinya ortaminda hareket eden yapay
etkenlerdir. Bir Al Robot, cevresindeki nesneleri algilayarak, 6grenerek, ogretilerek,
hareket ettirerek ve ilgili eylemleri gerceklestirerek maniptle ederek calisir.

Robot: Algilayicilar, akttatorler (elektrik enerjisini mekanik enerjiye dénistiren,
piston, makara, elektrik motorlar), bilgisayar sistemi, ve yazilimlar

Uzman Sistemler: Bir uzman sistem, bir insanin karar verme yetenegini taklit eden
bir bilgisayar sistemidir. Belirli bir alanda uzman bilgi ve deneyime sahip bir insan
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veya kurulusun vyargi ve davranislarini simile etmek icin yapay zeka (Al)
teknolojilerini kullanan bir bilgisayar programidir.

e Bulanik Mantik Sistemleri: Bulanik mantik, modern bilgisayarin dayandigi olagan
"dogru veya yanhs" (1 veya 0) boole mantigindan ziyade "dogruluk derecelerine"
dayali bir hesaplama yaklasimidir. Bulanik mantik Sistemleri, kesin olmayan, bozuk,
glrultila giris bilgilerini alabilir.

e Dogal Dil isleme: Dogal Dil isleme (NLP), sorunlari ¢ézmek igin yararl icgériiler elde
etmek icin dogal insan dilini analiz eden Yapay Zeka yontemini ifade eder.

Yapay Zeka Alt Alanlan
e Makine Cevirisi
- Google Ceviri

e Spam Filtreleri
e Dijital Kisisel Asistanlar
- siri
- Google Asistan
- Cortana
- Alexa
e Oyun oyunculari
- Koyu mavi
- AlphaGo
- Video oyunlarinda "Bilgisayar"
e Konusma Tanima Sistemleri
- IBM
- Dragon(Ejderha)
e @GOrilntd Tanima Sistemleri
e Algoritmik Ticaret Sistemleri
- Black-Scholes Modeli (1987'de kazaya neden oldu)
- Otomatik Alim Satim Hizmetleri
e Tavsiye Sistemleri
-~ Amazon'un Onerileri
- Google Reklamlari
e Otonom Araclar
— Slriclsuz Arabalar
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2.6. Yapay Zekada Performansi Etkileyen Faktorler

Cevresini ve degisimleri sensorler araciligiyla algilayan ve amacina ulagmak igin akttatorleri
kullanarak Uzerinde hareket eden herhangi bir otonom makineye robot denir. Sonuglar
¢cikarmak amaciyla hesaplamali matematik, istatistik, olasilik ve makine 6grenimi tekniklerini
kullanarak ham verileri analiz etme bilimine Veri Bilimi denir. Bliylk miktarda veriyi analiz
etmek ve onlardan bilgi elde etmek igin otomatik yontemler kullanmayi igceren bilim dalina
Veri Bilimi denir. Kod nasil yazilir, bir kod tabani nasil yonetilir, bir veritabaninda nasil veri
depolanir gibi sorulara ¢6zlim Uireten veri bilimi alt dalina yazilim denir.

Veriler Uzerinde kullanilan farkl teknikler: regresyonlar, kiimeleme algoritmalari, zaman
serisi modelleri gelistiren veri bilimi alt dalina istatistiksel Matematik denir. Tahmine dayali
analitigin bir devami olan, yapilandirilmig veya yapilandiriimamig biyik veri hacimlerinden
bilginin ¢ikarilmasina Bilgi kesfi ve veri madenciligi denir.

Python, Java Script, C++ programlama dillerini 6grendikten sonra veri hazirlama slirecinde
makine 6grenmesi algoritmalarini ¢ok iyi 6grenen bir bilgisayar mihendisinden Makine
Ogrenmesi uzmani olur.

Algoritma,  bir problemin detaylandiriimis ¢6zim adimlarinin talimatlandiriimasidir.
Algoritma, bilgisayara adim adim tam olarak neyi, nasil yapacagi soyler. Akill algoritma,
verilerden bilgiye, bilgiden bilgelige ve bilgelikten eyleme ya da karar vermeye dontsim
adimlarindan olusur.

Oyun oynama programlarinda 6grenme elemani igin lineer agirlikh polinom kullaniimaktadir.
Hipotez uzayi gercek fonksiyonu igeriyorsa, bir 6grenme problemi gerceklestirilebilir. Dogru
mudur. Karar agaci, bir dizi 6zellik tarafindan tanimlanan bir nesne olarak girdi alir ve bir
karar verir. Bir karar agaci, bir dizi test gerceklestirerek kararini verir. Yapay zekada gorev
ortamlari bir problem olusturacak ve rasyonel etmen bu problemin ¢6zimini bulacaktir.

Gorev ortaminda PEAS agiklamasi nedir?  Performans, Cevre, Aktlatorler, Sensorler
(PEAS: Performance, Environment, Actuators, Sensors)

Yapay zekada Deterministik ortam stratejiktir. Bulmaca nasil statik ortamdir. Stokastik

davranis rasyoneldir ¢liinkli 6ngorilebilirlik tuzagindan kaginir. Yari dinamik ortam zamanin
gecmesiyle degismez, ancak etken faktoriin performansi degisir
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Ogrenen sistemin performansini etkileyen faktérler:
e Kullanilan temsil semasi
e Egitim senaryosu
e Geri bildirim tir

Akill faktorl, cevresini ve degisimleri sensorler araciligiyla algilayan ve amacina ulasmak icin
aktuatorleri kullanarak Gzerinde hareket eden otonom makinelere akilli robotlar denir.
Al'daki bu Akilli robotlar asagidaki uygulamalarda kullanilir:

e Arama motoru gibi bilgi erisimi ve gezinmeler

e Tekrarlayan faaliyetlerden kimlik belirleme

e Alan uzmanlar

e Sohbet robotlari vb.

Yapay Zeka “agent”inin islevi nedir?
ilke dizisinin bir eylemle eslestirilmesidir.

Agiklama: Bir algi koleksiyonunu eylemlere dénulstiren bir matematik islevi, etkin faktor
(agent) islevi olarak bilinir. islev, etmen yazilimi kullanilarak gergeklestirilir. Etkin faktor,
ortami algiladiktan sonra makine tarafindan gergeklestirilen eylemlerden sorumlu olur.

Yapay Zeka “Agent: Etken faktor”in islevi, kurallar dizisinin bir eylemle eslestiriimesidir.
Yapay zekanin etken faktori, ¢evresini sensorler araciligiyla algilar ve harekete gegiriciler
aractligiyla bu ortama goére hareket eder. Bir makine kendi kendine dis ortama gore
hareket yonuni degistirebiliyorsa bu makineye otonom denir. Bir yapay zeka etken faktord,
Sensorleri ve Aktlatorleri kullanarak ortami algilar ve ona gore hareket eder. Sensoérler ile
cevreyi algilar ve Aktlatorler ile ona gore hareket eder. Sensor, degisiklikleri algilamak igin
fiziksel ortamdan sinyaller alan bir cihazdir. Makinelerde fiziksel bir islevi yerine getirmek
icin enerijiyi bir bicimden digerine dénlistirmek igin Akttatoérler kullanilir.
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Agents in Artificial Intelligence

Model- Goal-based Utility-

based Reflex based

A t
Reflex Agent Agent gen

Learning

Agent

Yapay zeka etken faktoériine 6rnekler:
e Otonom Uzay Araci
e insan
e robot

Yapay zeka "etken faktor”,
e Cevreden girdi alir ve zekasini kullanir ve istenilen islemleri gerceklestirir.
e Cizgiizleyen robotu kontrol eden gomli bir program
e Cevresini sensorler araciligiyla algilar ve harekete geciriciler araciligiyla bu ortama
gore hareket eder.

Ogrenme, yapay zeka etken faktériiniin performansini artirabilir. Bir yapay zeka etken
faktord, onceki durumlari kaydederek ve gelecekte tekrar meydana gelirse ayni duruma
daha iyi yanit vererek 6nceki durumlari 6grenir. Bu nedenle, 6grenme bir yapay zeka etken
faktortinin performansini artirabilir. Hem Program hem de Mimari yapay zeka etken faktor
bilesimidir.

Yapay zekada insan etken faktor olarak kabul edilebilir. Sensérler arasinda gozler, kulaklar,
deri,koku ve tat parcaciklari vb. bulunurken, efektorler arasinda eller, parmaklar, bacaklar ve
agiz bulunur. Etkenler robotlardir. Robotlardaki sensorler bir kamera, sonar, kizilGtesi,
tampon vb. icerebilir. Aktlatorler kiskaglari, tekerlekleri, 1siklari, hoparlorleri ve diger
bilesenleri icerebilir. Otonom uzay araci, duyularina dayanarak kendi kararlarini verir.

Oyun oynama, planlama ve gizelgeleme, teshis Yapay Zeka uygulamasinin bir agilimidir.
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Yapay zeka son giinlerde tim kritik alt yapilarindaki otomasyon sistemlerinde farkli
sekillerde kullanilmaktadir. Bunun igin zeka ve otomasyon gerekir.

Yapay zeka etken faktori, cevreyi algilamak ve ona gore hareket etmek icin sensorler ve
aktlatorler kullanan herhangi bir sey olarak tanimlanir. Sensorler araciligiyla ¢evresinden
bilgi alir, islemleri ylratir ve akttatorler araciligiyla giktilar verir.

Makinelerin belirsiz bilgileri insan sezgisini taklit eden bir ustalikla ele almasini saglayan
Yapay Zekanin adi Bulanik mantiktir.

Mikrodalga firinlar, arabalar ve masatstli PC'ler igin takilabilir devre kartlari gibi pek ¢ok
popdtler Grin, Yapay Zekanin yaygin olarak kullanilan ilk ticari bigimini kullanir. Yapay zeka
robotlarin belirsiz verileri insan sezgisine benzeyen bir el becerisiyle islemesini saglar.

ILP (Endiktif mantik programlama), yapay zekanin bir alt alanidir. Clinki ILP, bilimsel deney
dongusiine katilabilir, boylece esnek bir yapi Uretebilir.

Bayes agl ne saglar? Etki alanini tam agiklamasini yapar.
Yapay zekada : iki tiir 8lglim vardir. Bunlar: Evrensel, varolussaldir.

Asagidakilerden hangisi yapay zekanin fikridir?
o Alg
e insan-Yapay Zeka Etkilesimi
e Toplumsal Etki

Etken faktor diinya ile etkilesimlerini ve kendi karar verme siirecini gozlemledikge 6grenme
gerceklesecektir. Ogrenme unsuru performans unsurunu daha iyi karar verecek sekilde
degistirir. Yapay zekada bir 6grenme 06gesinin tasarimindan etkilenen ¢ ana konu;
bilesenler, geri bildirim ve temsildir. Ogrenme probleminin dogasini belirlemede Geribildirim
kullanihr.

Hipotez dilinin ifade glicli ile 6grenme kolayligi arasinda bir denge vardir.
Tutarh hipotez orneklerle gider, Hipotez negatif olmasi gerektigini soyliyor ama pozitife
bulasiyorsa, yanlis negatiftir. Bir hipotez pozitif olmasi gerektigini soyllyorsa, ama aslinda

negatifse, yanhs pozitiftir. Ozel bir hipotezde, belirli kisitlayici veya 6zel kosullara sahip
olmasi gerekir.
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3. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenimi, elle kodlanmis kurallar yerine verileri kullanarak gorevlerin nasil
gerceklestirilecegini 6grenmek icin bir makine 6grenimi modelini egiten algoritmalarla
ilgilidir. Bu gorevler genellikle siniflandirmayi (yani bir resimde ne oldugunu belirlemeyi),
tahmin etmeyi (yani bu kullanicinin izlemesi en muhtemel Netflix'in gosterdigi sey), karar
vermeyi (yani bu otonom araba donmeli mi) veya veri olusturmayi (yani insan konusma
sentezini) igerir.

Makine 6grenimi verileri cogunlukla girdi-etiket ciftleri ( x, y ) bicimini alir; burada x, bir
makine 6grenimi modelinin girdisidir ve y, etiket veya beklenen ¢iktidir. x tipik olarak ¢ok
boyutlu bir vektérdiir. Girdi vektériiniin her elemanina ézellik denir. Ornegin, bir gorinti
siniflandirma problemi icin, x, RGB degerlerine sahip bir goriintl bitmap'i ve y gorintinin
icerigidir (6r. "kedi"). Bir makine cevirisi probleminde, x ingilizce bir ciimle ve y ispanyolca
bir cimle olabilir.

Veriler genellikle G¢ bolime ayrilir: egitim verileri, dogrulama/gelistirme verileri ve test
verileri. Egitim verileri, modeli egitmek i¢in kullanilir, dogrulama verileri, model ayarlama
amaciyla daha 6nce goérilmemis veriler tGzerinde modelin performansini degerlendirmek igin
kullanilir ve test verileri, tamamen yeni verilerle nihai bir performans degerlendirmesi igin
kullanilir. Cok fazla verinin olmadigl durumlarda, genellikle egitim verileri Gzerinde gapraz
dogrulama yoluyla gerceklestirilen dogrulama ile sadece bir egitim/test ayrimi vardir.

Makine Ogrenimi Modelleri

Yiksek diizeyde, bir makine 6grenimi modeli parametrelestirilmis bir fonksiyon olarak
dustnulebilir y© = f(x,0) burada x giris verileridir, 6 modelden modele degisen bir
parametreler kiimesidir ve y* tahmin edilendir cikti. Ornegin, basit bir dogruya uydurma
modelinde, parametreler dogrunun egimi ve kesisimi olacaktir. Bir sinir aginda, parametreler
agin tim agirliklaridir. O halde makine 6greniminin amaci, f(x, 6 ) istenen sonucu y verecek
sekilde O'yi bulmaktir. Sorun su ki, 8 genellikle yiksek boyutlu ve slreklidir, bu da ayrintili
aramayi zorlastirir. Bunun yerine, tahmin edilen etiketler ile gercek etiketler arasindaki
hatayi en aza indirmek igin optimizasyon tekniklerini kullanarak yinelemeli olarak 6
hesapliyoruz.

Klasik makine 6grenimi modelleri, regresyon modellerini, destek vektor makinelerini ve
Bayes modellerini icerir. Bir model segmek, calisma siiresi, gereken veri miktari ve modelin
performansi dahil olmak Gzere bir dizi takasin dikkate alinmasini icerir. Ek olarak, modeller
genellikle verilerin temel yapisi hakkinda varsayimlarda bulunur ve bu varsayimlar dogru
degilse modelin performansini etkileyebilir. Ornegin saf Bayes siniflandiricisi  girdi
ozelliklerinin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayar.
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Noral aglar

Sinir aglari, makine 6greniminin balyozlaridir. Son derece gigliler, ancak ayni zamanda ¢ok
fazla bilgi islem glicl ve egitim verisi gerektiriyorlar. Sinir aglari, daha gii¢li donanimlarin
gelistirilmesi ve blylk verilerin yiikselisi nedeniyle ancak son birkag yilda uygulanabilir hale
geldi. Sinir aglari, bir néronun ancak girdilerinin kombinasyonu bir esige ulastiktan sonra
ateslendigi biyolojik néronlarin atesleme mekanizmasindan esinlenmistir. Bununla birlikte,
bir beyindeki néronlarin her yerde baglantilarla kaotik bir sekilde dizenlendigi yerde, bir
sinir agindaki néronlar tipik olarak, bir katmandaki tim néronlarin bir sonraki katmandaki
tim noronlara baglandigi bir dizi katman halinde diizenlenir.

Bu dizenleme ileri beslemeli ag veya tam baglantili ag olarak bilinir. Bir ndronun
"ateslenmesi", nérona yapilan girdiler Gzerinden agirlikh bir toplam alinarak ve ardindan
agirhikh toplama dogrusal olmayan bir fonksiyon uygulanarak hesaplanir.

Farkh uygulamalar igin sinir aglarinin baska dizenlemeleri mevcuttur. Gorinti isleme
gorevleri genellikle, aktivasyonlarin 2B goriintli boyunca bir nxn evrisimli filtre kaydirilarak
hesaplandigi bir evrisimli ag icerir. Bu, genellikle goérintl islemenin blylk bir pargasi olan
uzamsal bilgiyi koruma avantajina sahiptir. Makine cevirisi ve dogal dil anlama gibi dil isleme
gorevleri, agin bir girdi sirasini islerken glincellenen dabhili bir durumu korudugu tekrarlayan
sinir aglarini kullanir. Bu, agin bir ciimledeki kelimelerin siralamasi gibi zamansal bilgileri
korumasina izin verir.

Makine Ogreniminin Kisitlamalan

Makine 6grenimi, bol miktarda temsili verinin oldugu, goérevin iyi tanimlanmis girdi ve
¢iktilara sahip oldugu ve modelin tahminlerindeki hatayi belirlemenin 6lgilebilir bir yolunun
oldugu uygulamalar icin cok uygundur. Bu kosullardan herhangi biri karsilanmazsa, modelin
performansi diisecektir.

Temsili veriler, modelin Uzerinde egitildigi ve degerlendirildigi verilerin, vahsi dogada
gorilecegi verilere benzer oldugu anlamina gelir. Ornegin, Amerikan ingilizcesi ile egitilmis
bir konusma tanima sistemi, agir bir isko¢ aksaniyla karsi karsiya kaldiginda biyiik olasilikla
zorlanacaktir. Fotograflardaki nesneleri tanimak igin egitilmis bir gorinti siniflandirma
sistemi, elle cizilmis resimlerde c¢cok kotli performans gosterir. Kotl bir veri kimesi
kacinilmaz olarak koéti bir model olusturacagindan, yeterli veri toplamak genellikle makine
o6greniminin en ¢cok zaman alan ve pahali kisimlarindan biridir.

lyi tanimlanmis bir gérev, girdilerin ve ciktilarin yapisinin bilindigi anlamina gelir. Ornegin
otonom bir sliris durumunda, girdiler sensér okumalaridir ve ciktilar aracin kontrolleridir.
Bir goriintli yerellestirme probleminde, girdiler goéruntilerdir ve ciktilar, ilgilenilen
nesnelerin etrafindaki sinirlayici kutulardir. Buna karsilik, "Hiikiimet politikasina karar verin"
gibi bir gorev. olasi politikalarin alani hem belirsiz hem de sonsuz derecede genis
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oldugundan, iyi tanimlanmamistir. Makine o0Ogrenimindeki diger bir zorluk, genel
problemlerin belirli, iyi tanimlanmis gérevlere dénistirilmesidir.

Son olarak, Oolcllebilir hata 6nemlidir, c¢inki makine 06grenimi modelleri bazi hata
dlciimlerinde optimizasyon yoluyla egitilir. Ornegin regresyonda bu hata tahmin edilen
deger ile gercek deger arasindaki farktir. Siniflandirmada, cesitli hata olgltleri mevcuttur,
ancak bunlarin timi yanlis sinifi segmeyi cezalandirmayi icerir. Ote yandan, sibjektif
muhakeme veya yaraticilik iceren gérevler genellikle élgiilebilir degildir. Ornegin, “Bir resim
ciz” gorevi verildiginde, ¢iktinin ne kadar “resim-y” oldugu nasil belirlenir?
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3.1. Makine Ogrenimi tiirleri
Ogrenme sisteminin bilesenleri:

e Hedef

e Model

e Ogrenme kurallari

Hedef, model, 6grenme kurallari ve deneyim, 6grenme sisteminin bilesenleridir.

Yerellik: Mantiksal sistemlerde, ne zaman A => B seklinde bir kuralimiz olsa, A kaniti
verildiginde, diger kurallar hakkinda endiselenmeden B sonucuna varabiliriz.

Ayirma: Bir B dnermesi igin mantiksal bir kanit bulundugunda, énerme nasil tiretildigine
bakilmaksizin kullanilabilir. Yani, gerekcesinden ayrilma olabilir.

Dogruluk-islevsellik: Mantikta, karmasik ciimlelerin dogrulugu, bilesenlerin dogrulugundan
hesaplanabilir. Ancak, Kural tabanli bir sistemde higbir Ek 6zelligi yoktur. Global nitelik,
belirli bir problem alanini kullaniciya 6zel olarak tanimlar ve kullanicinin problem planina
gore degisir.

Tumevarimsal 6grenme, drneklerle uyusan tutarh bir hipotez bulmayi icerir. Gérevin zorlugu
secilen etkin faktore baghdir.

Hesaplamali 6grenme teorisi, timevarimsal 6grenmenin 6érnek karmasikhgini ve hesaplamali
karmasikhgini analiz eder.

Makine Ogrenimi Neden Onemli?

"Makine &grenimi nedir?" sorusunu daha iyi yanitlamak ve Makine Ogreniminin
kullanimlarini anlamak icin, Makine Ogreniminin bazi uygulamalarini géz ©niinde
bulundurun: kendi kendini siiren Google arabasi, siber dolandiricilik tespiti ve Facebook,
Netflix ve Amazon'dan ¢evrimici 6neri motorlari. . Makineler, dogru sonuglar elde etmek icin
yararl bilgi parcalarini filtreleyerek ve bunlari kaliplara gore bir araya getirerek tim bunlari
mumkun kilar.

Burada gosterilen siireg akisi, Makine Ogreniminin nasil calistigini gosterir:
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MACHINE LEARNING PROCESS

Phase 1: Learning

u? PRE-PROCESSING LEARNING ERROR ANALYSIS

Normalization Supervised Precision/recall

TRAINING % ‘Dimension reduction % Unsupervised —) ' Over fitting

DATA image processing, etc: Minimization, etc. 'Test/cross validation

data. Etc.

Phase 2: Prediction

- <D
<o

— e Predicted Data
Yy Prediction
-

o

New Data

Makine Ogrenimindeki (ML) hizli evrim, kullanim durumlarinda, taleplerde ve modern
yasamda ML'nin tam dneminde miiteakip bir artisa neden oldu. Blyik Veri de son birkag
yilda ¢ok kullanilan bir moda kelime haline geldi. Bu, kismen, buyik Blyik Veri parcalarinin
analizini saglayan Makine Ogreniminin artan karmasikhigindan kaynaklanmaktadir. Makine
Ogrenimi, genel ydntemleri/algoritmalari otomatiklestirerek veri ¢ikarma ve yorumlama
seklini de degistirdi ve boylece geleneksel istatistiksel tekniklerin yerini aldi.

Makine Ogreniminin Temel Kullanimlari

Makine 6grenimi uygulamalarindan elde edilen tipik sonuglar genellikle web arama
sonuglarini, web sayfalarinda ve mobil cihazlarda gercek zamanl reklamlari, e-posta spam
filtrelemesini, aga izinsiz giris algilamayi ve desen ve gorintl tanimayi icerir. Tum bunlar,
blyuk hacimli verileri analiz etmek icin makine 6grenimi kullanmanin yan Grinleridir.

Geleneksel olarak, veri analizi, bliylk, heterojen veri kiimelerinin yikselisi sayesinde giderek
pratik olmayan bir yaklagsim olan deneme yanilma temelli idi. Makine 6grenimi, buyuk 6lgekli
veri analizi igin akilli alternatifler saglar. Makine 6grenimi, gercek zamanl veri isleme igin
hizli ve verimli algoritmalar ve veriye dayali modeller gelistirerek dogru sonuglar ve analizler
Uretebilir.

Marketwatch'a gore, kiresel makine Ogrenimi pazarinin 2017-2025 déneminde ylzde
45,9'un Uzerinde saglkli bir oranda blylimesi bekleniyor. Bu egilim devam ederse, diinya
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capinda genis bir endlstri yelpazesinde makine o6greniminin daha fazla kullanildigini
gorecegiz. Makine 6grenimi kalicidir!

Hangi Makine Ogrenimi Algoritmasini Kullanacaginiza Nasil Karar Veriyorsunuz?
Aralarindan se¢im yapabileceginiz diizinelerce farkli algoritma var, ancak en iyi secenek veya
her duruma uyan bir secenek yok. Cogu durumda, deneme yanilmaya basvurmaniz gerekir.

Ancak, segimlerinizi daraltmaniza yardimci olabilecek sorabileceginiz bazi sorular var.
e Uzerinde galisacaginiz verilerin boyutu nedir?
o Uzerinde galisacaginiz veri tiirii nedir?
e Verilerden ne tur iggdriler artyorsunuz?
e Buiggoriler nasil kullanilacak, karar vermeme nasil yardim edecek?

Makine Ogrenimi icin En lyi Programlama Dili Nedir?

Tamamen poplilerlige dayal segeneklere bakiyorsaniz, Matlab, Python, Java Script mevcut
bircok kitaphgin yani sira yaygin destek sayesinde basini sallar. Veri analizi ve veri
madenciligi icin idealdir ve bircok algoritmayi (siniflandirma, kimeleme, regresyon ve boyut
azaltma icin) ve makine 6grenimi modellerini destekler.

Makine ©grenimi operasyonlari (MLOps), Yapay Zeka model tesliminin disiplinidir.
Kuruluslarin daha hizli sonuglar elde etmek igin Uretim kapasitesini 6l¢eklendirmesine
yardimci olur ve boylece hayati is degeri Uretir.

Makine Ogrenimi (ML) i¢in On Kosullar

Makine Ogreniminin 6tesinde 6grenmeye ilgi duyanlar icin, bu alanda basarili olmak icin
birkag gereksinimin karsilanmasi gerekir. Bu gereksinimler sunlari icerir:

1. Matlab, Python, R, Java, JavaScript vb. programlama dilleri hakkinda temel bilgi

2. Orta dlizeyde istatistik ve olasilik bilgisi

3. Temel lineer cebir bilgisi. Dogrusal regresyon modelinde, tiim veri noktalarindan bir dogru
cizilir ve bu dogru yeni degerleri hesaplamak igin kullanihr.

4. KalkilGsun anlasiimasi (Turev, Integral, Limit)

5. Karar verme icin harcanan siireyi azaltmak i¢cin ham verilerin nasil temizlenecegi ve
istenen formatta yapilandirilacag bilgisi.
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Makine 6grenimi modeli nedir?

Bir makine 6grenimi modeli, makine 6grenimiyle ilgili gérevleri isleme koyan bir soru ya da
yanitlama sistemidir. is sonuglarini iyilestirmek icin dederli icgériiler toplamak, etkin olan
paramretleri belirlemek igin verileri kullanmayi amaglar.

Siniflandirma

Regresyon

Denetimli Ogrenme /

Boyut Azaltma

ML/DL
ML
Kumeleme
Denetimsiz Ogrenme

emsili Ogrenme

T
DL

Uretici Modeller

Makine Ogrenimi karmasiktir, bu nedenle denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme olmak
Uzere iki ana alana ayrilmistir. Her birinin belirli bir amaci ve eylemi vardir, sonuglar verir ve
cesitli veri bigimlerini kullanir. Makine 6greniminin yaklasik yliizde 70'i denetimli 6grenmedir,
denetimsiz 6grenme ise ylzde 10 ila 20 arasinda herhangi bir yeri olusturur. Geri kalan kisim

pekistirmeli 6grenme ile alinir.



Makine Ogrenimi temel olarak iig tiire ayrilabilir:

e Denetimli Ogrenme: Denetimli 6grenme, makinenin verilerden &grenmek icin harici
denetime ihtiya¢ duydugu bir tir Makine 6grenimidir. Denetimli 6grenme modelleri,
etiketli veri kiimesi kullanilarak egitilir. Regresyon ve Siniflandirma, denetimli makine
O0grenimi modelleridir. Regresyon matematiksel ifadelerin katsayilarinin belirlenmesine
dayanir.

e Denetimsiz Ogrenme: Makinenin verilerden 6grenmek icin herhangi bir dis denetime
ihtiyac duymadigi bir makine 6grenmesi tiirtdir, dolayisiyla denetimsiz 6grenme olarak
adlandirnlir. Denetimsiz modeller, etiketlenmemis veri kiimesi kullanilarak egitilebilir.
Bunlar, iliskilendirme ve Kiimeleme problemlerini ¢c6zmek icin kullanilir.

o Takviyeli Ogrenme: Takviyeli 6grenmede, bir etmen, eylemler iireterek cevresiyle
etkilesime girer ve geri bildirim yardimiyla (optimizasyon) 06grenir. Geri bildirim,
temsilciye 6dil seklinde verilir, rnegin her iyi eylem igin olumlu bir 6dal alir ve her kot
eylem igin olumsuz bir 6dul alir. Temsilciye saglanan herhangi bir denetim yoktur.
Takviyeli 6grenmede Q-Learning algoritmasi kullanilir.

Otomatik aracta, gorintl girdileri seti ve ilgili eylemler 6grenmeye agiktir, bu nedenle bu,
denetimli 6grenmeye bir 6rnektir. Aktif 6grenmede, sadece 6gretmen degil, 6grenen de
performansi artirmak igin uygun algi-eylem cifti drneklerini sorabilir.

Denetimli, denetimsiz ve takviyeli olmak iizere li¢ tiir makine 6grenimi vardir:

Veriler bir etiket olmadan geliyorsa ve verilerdeki kaliplar ve ongoriler kesfedilmek
isteniyorsa, yapisal veri baglantilari kesfedilmesi icin pekistirmeli egitim modeli kullanilir.
Takviyeli 6grenmede 6greten 6grenene 6dil ve ceza verir

Denetimli 6grenme, veri yigininda nesnelerin temel o6zellikleri bulunmaktadir. Denetimli
o0grenme veya oriinti siniflandirmasi, nesne tanimayi incelemek icin bir cerceve saglar.

Denetimsiz 6grenme sorunu, belirli bir c¢ikti degeri saglanmadiginda girdideki 6grenme
modellerini igerir. Belirli ¢iktinin sonucunuzu test etmesi beklenmez. Burada etken faktor
hangi sistemin cikacaginin farkinda olmadigi icin ne yapacagini bilemez. Bu duruma belirsiz
bir onerilmemis durum diyebiliriz. Denetimsiz 6grenme kesfederek 6grenme olarak da
adlandirilir. Ogretmen bulunmadiginda denetimsiz grenme olarak da adlandirilir.
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Denetimsiz Ogrenme
Ogrenme algoritmasina hicbir etiket verilmez ve girdisinde yapi bulmak icin tek basina

birakilir. Denetimsiz 6grenme kendi icinde bir hedef (verilerdeki gizli kaliplari kesfetme) veya

bir sona dogru bir arac (6zellik 6grenme) olabilir.

k-means clustering

t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding)
PCA (Principal Component Analysis)

Association rule

Makine 6grenmesi tirleri, yaklagimlarina, girdikleri ve giktiklari veri tlrlerine ve ¢dzmeleri

amaglanan gorev veya sorun tirlerine gore farklilik gosterirler.

Denetimli Ogrenme (Supervised Learning Algorithms)
Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning Algorithms)
Yari denetimli Ogrenme

Takviye Ogrenme

Transdiiksiyon

Ogrenmeyi 6grenmek

Genellikle, makine 6grenimi yontemleri iki agamaya ayrihr:

1) Egitim modeli: Verilerin bir koleksiyonundan 6grenilir.

2) Uygulama modeli: Yeni test verileri hakkinda kararlar almak icin kullanilir.

Makine 6grenimi turlerinden bazilari sunlardir:

Egitim verilerinin dogru yanitlarla etiketlendigi denetimli 6grenim. En yaygin iki
denetimli 6grenme tiirl, siniflandirma ve regresyondur.

Analiz etmek ve kesfetmek istedigimiz kaliplari, etiketlenmemis verilerden olusan bir
koleksiyondan 6grenen denetimsiz 6grenme. En 6nemli iki 6rnek, boyut kiictiltme ve
kiimelenmedir.

Robot veya kontrolor gibi bir temsilcinin ge¢misteki eylemlerin sonuglarina dayal
olarak uygun eylemleri 6grenmeye ¢alistigi pekistirmeli 6grenme.

Egitim verilerinin yalnizca bir alt kimesinin etiketlendigi yari denetimli 6grenme.

Mali piyasalarda oldugu gibi zaman serisi tahmini

Fabrikalarda ve gozetimde ariza tespiti icin kullanilanlar gibi anormallik tespiti.
Verilerin elde edilmesinin pahali oldugu aktif 6grenme

Bu nedenle bir algoritmanin hangi egitim verilerinden elde edilecegini ve digerlerini

belirlenmesi gerekir.
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3.1.1.  Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede, egitim verileri igin bilinen veya etiketlenmis verileri kullaniriz. Veriler
bilindigi icin, 6grenme denetlenir, yani basarili uygulamaya yonlendirilir. Girdi verileri,
Makine Ogrenimi algoritmasindan gecer ve modeli egitmek icin kullanihir. Model, bilinen
verilere gore egitildikten sonra, bilinmeyen verileri modelde kullanabilir ve yeni bir yanit
alabilirsiniz.

SUPERVISED LEARNING

0
®
%%

+ =
[r—— - o
EIE : =
Known Data ML Algorithm Processing Trained Model New Response

&

Unknown Data

learn

Bu durumda model, verinin elma mi yoksa baska bir meyve mi oldugunu anlamaya galisir.
Model iyi egitildikten sonra, verinin bir elma oldugunu belirleyecek ve istenen yaniti
verecektir.

Su anda denetimli 6grenme igin kullanilan en iyi algoritmalarin listesi sunlardir:
e Polinom regresyonu
e Rastgele orman
e Dogrusal regresyon
e Lojistik regresyon
e Karar agaclari
e K-en yakin komsular
e Naive Bayes

Denetimli 68renme, etiketli egitim verilerinden bir fonksiyon olusturulmasi ile ilgili makine
o6greniminin bir dalidir. Belki de simdilik makine ya da derin 6grenmenin ana akimidir.
Denetimli 6grenmede, egitim verileri bir dizi giris ve hedef ciftinden olusur; burada giris,
ozelliklerin bir vektdri (Oznitelik Vektori) olabilir ve hedef, islevin ¢ikti vermesi icin ne
istedigimizi belirtir. Hedef, sinifin veya deger etiketinin tahmin edilmesidir.
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Hedefin tliriine bagh olarak, denetimli 6grenimi kabaca iki kategoriye ayrilir: Siniflandirma ve
regresyon. (Kategori: Aralarinda herhangi yonden benzerlik, bag ya da ilgi bulunmasi)

— Siniflandirma, aralarinda herhangi yonden benzerlik, bag ya da ilgi bulunan
hedefleri icerir; Gorintl siniflandirmasi gibi bazi basit durumlardan makine
cevirileri ve resim yazisi gibi bazi gelismis konulara kadar degisen érnekler.

— Regresyon, nicel (sayisal) degiskenler arasindaki iliskilerin belirlendigi
hedefleri icerir. Uygulamalarin timi bu kategoriye girer. Ornegin, stok
tahmini, gorintlii maskeleme ve digerlerini icerir.

Denetimli Ogrenmenin islevleri:
e Siniflandirmalar
e Regresyon

Denetimli 6grenmeye yonelik standart yaklasim, 6rnek setini egitim seti ve teste bélmektir.
Makine 6grenimi gibi bilgi biliminin ¢esitli alanlarinda, "Egitim Seti" olarak bilinen potansiyel
olarak ongorici iliskiyi kesfetmek icin bir dizi veri kullanilir. Egitim seti 6grenen algoritmaya
verilen bir ornektir, Test seti ise 6grenci tarafindan olusturulan hipotezlerin dogrulugunu
test etmek icin kullanilir ve 6grenen algoritmalardan saklanan bir 6rnek setidir. Egitim seti,
test setinden farkhdir.

Meyvelerden olusan torbayi tasiyan robotun tasidigi torba parcalanir ve tim meyveler
birbirine karisir. Robot, topladigi meyveleri dnceden etiketlediginden hemen ayristirir. Bu
ornekteki robotta hangi 6grenme algoritmasi bulunmaktadir.

Denetimli 8grenmenin ne oldugunu anlamak icin bir 6rnek kullanacagiz. Ornegin, bir cocuga
icinde on aslan, on maymun, on fil ve digerleri gibi her tiirden on hayvanin bulundugu 100
oyuncak hayvan veriyoruz. Daha sonra, ¢ocuga bir hayvanin farkl 6zelliklerine (6zelliklerine)
dayal olarak farkli hayvan tirlerini tanimayi 6gretiyoruz. Rengi turuncuysa, o zaman bir
aslan olabilir. Govdesi bliylk bir hayvansa, fil olabilir.

Cocuga hayvanlari nasil ayirt edecegini 6gretiriz, bu denetimli 6grenmeye bir drnektir. Simdi
cocuga farkli hayvanlar verdigimizde, onlari uygun bir hayvan grubuna ayirabilmelidir.

Aynisi bilgisayarlar icin de gecerlidir. Onlara gercek etiketli degerleri ile binlerce veri noktasi
saghyoruz (Etiketli veriler, 6zellik degerleriyle birlikte farkh gruplara siniflandirilir). Daha
sonra egitim doneminde farkli 6zelliklerinden ders ¢ikarir. Egitim donemi bittikten sonra
egitimli modelimizi tahmin yapmak icin kullanabiliriz. Makineyi zaten etiketli verilerle
besledigimizi, bu nedenle tahmin algoritmasinin denetimli 6grenmeye dayandigini
unutmayin. Kisaca bu érnekteki tahminlerin etiketli verilere dayandigini sdyleyebiliriz.
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Fea_ture 2

Feature 1
Decision boundary

Denetimli 6grenme algoritmalari:
* K-En Yakin Komsular
* Dogrusal Regresyon
* Lojistik regresyon
* Rastgele Orman
* Gradyan Guglendirilmis Agaclar
* Destek Vektor Makineleri (SVM)
* Naive Bayes
* Noral aglar
* Karar agaclar

Bilgisayar, bir "6gretmen" tarafindan verilen 6rnek girisler ve istenen c¢iktilari ile sunulur ve
amag, girdileri giktilarla esleyen genel bir kural 6grenmektir.

Denetimli 6grenme algoritmalari, hem girdileri hem de istenen ciktilari iceren bir veri
kiimesinin matematiksel bir modelini olusturur. Veriler, 6grenen verileri olarak bilinir ve bir
dizi 6grenme 6rneginden olusur. Her 6grenme 6rneginde, denetim sinyali olarak da bilinen
bir veya daha fazla giris ve istenen cikis bulunur. Matematiksel modelde, her 6grenme
ornegi bazen 0Ozellik vektorli olarak adlandirilan bir dizi veya vektérle temsil edilir ve
ogrenme verileri bir matrisle temsil edilir. Nesnel bir fonksiyonun yinelemeli optimizasyonu
yoluyla, denetimli 6grenme algoritmalari yeni girdilerle iliskili ¢ciktiyr tahmin etmek igin
kullanilabilecek bir islevi 6grenir. Optimal bir fonksiyon, algoritmanin egzersiz verilerinin bir
parcasi olmayan girisler icin cikisi dogru bir sekilde belirlemesine izin verecektir. Zaman
icinde ciktilarinin veya tahminlerinin dogrulugunu arttiran bir algoritmanin bu goérevi yerine
getirmeyi 6grendigi soylenir.
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Denetimli 6grenme algoritmasi tirleri siniflandirma ve regresyonu igerir. Siniflandirma
algoritmalari, giktilar sinirli bir deger kiimesiyle sinirlandiginda ve regresyon algoritmalari,
ciktilar bir aralik icinde herhangi bir sayisal degere sahip oldugunda kullanilir. Ornek olarak,
e-postalari filtreleyen bir siniflandirma algoritmasi igin girdi gelen bir e-posta olur ve ¢ikti da
e-postanin dosyalanacagi klasoriin adi olur.

Benzerlik 6grenme, regresyon ve siniflandirma ile yakindan iliskili olan denetimli bir makine
o0grenmesi alanidir, ancak amag iki nesnenin ne kadar benzer veya iliskili oldugunu 6lgen bir
benzerlik islevi kullanan orneklerden 6grenmektir. Siralama, Oneri sistemleri, gorsel kimlik
takibi, yiz dogrulamasi ve konusmaci dogrulamasi gibi uygulamalari vardir.

Denetimli Ogrenmede iyi olasiliklari tahmin etmek igin kullanilan iki yéntem sunlardir:
e Platt Kalibrasyonu
e izotonik Regresyon

Bu yontemler ikili siniflandirma igin tasarlanmistir ve 6nemsiz degildir.

Sirali Denetimli Ogrenme problemlerini ¢é6zmek igin farkli yéntemler sunlardir:
e Siirglli pencere yontemleri
e Tekrarlayan slirglili pencereler
e Gizli Markow modelleri
e Maksimum entropi Markow modelleri
e Kosullu rastgele alanlar
e Grafik trafo aglari
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3.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede, egitim verileri bilinmez ve etiketlenmez - bu, daha o6nce hig
kimsenin verilere bakmadigi anlamina gelir. Bilinen verilerin yoni olmadan girdi, denetimsiz
terimin  kaynaklandigi algoritmaya ydnlendirilemez. Bu veriler Makine Ogrenimi
algoritmasina beslenir ve modeli egitmek i¢in kullanilir. Egitilen model, bir model aramaya
ve istenen yaniti vermeye ¢alisir. Bu durumda, genellikle algoritma, Enigma makinesi gibi
kodu kirmaya galisiyor, ancak insan zihni dogrudan dahil degil, daha ¢ok bir makine gibi.

UNSUPERVISED LEARNING

| can see a pattern

66‘ SEERE

Unknown Data ML Algorithm Processing Trained Model Response

learn

Bu durumda bilinmeyen veriler birbirine benzeyen elma ve armutlardan olusmaktadir.
Egitilmis model, benzer gruplarda ayni seyleri elde edebilmeniz igin hepsini bir araya
getirmeye calisir.

Su anda denetimsiz 6grenme icin kullanilan en iyi 7 algoritma sunlardir:
e Kismi en kiigctk kareler
e Bulanik araclar
e Tekil deger ayristirmasi
e K-ortalama kiimeleme
e Onsel
e Hiyerarsik kiimeleme
e Temel bilesenler Analizi
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Yari denetimli 6grenme

Yari denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme (herhangi bir etiketlenmis 6grenme verisi
olmadan) ve denetimli 6grenme (tamamen etiketlenmis 6grenme verisi ile) arasindadir. Bazi
0grenme Ornekleri 6grenme etiketlerinin eksik olmasina ragmen, bircok makine 6grenmesi
arastirmacisi, etiketlenmemis verilerin, az miktarda etiketlenmis verilerle birlikte
kullanildiginda, 6grenme dogrulugunda 6nemli bir gelisme saglayabildigini bulmustur.

Zayif denetimli 6grenmede, 6grenme etiketleri glirtltall, sinirl veya kesin degildir; bununla
birlikte, bu etiketlerin elde edilmesi genellikle daha ucuzdur, bu da daha blyuk etkili
0grenme setleriyle sonuglanir.

3.1.3. Pekistirmeli (Takvyeli) Ogrenme

Geleneksel veri analizi tirleri gibi, burada da algoritma bir deneme yanilma siireci yoluyla
verileri kesfeder ve ardindan hangi eylemin daha yliksek odillerle sonuglanacagina karar
verir. Ug ana bilesen pekistirmeli 6grenmeyi olusturur: etmen, cevre ve eylemler. Etmen,
o0grenen veya karar vericidir, ¢evre, aracinin etkilesimde bulundugu her seyi igerir ve
eylemler, aracinin yaptigi seydir.

Destekleyici 6grenme, araci belirli bir siire icinde beklenen 6dili en Ust diizeye cikaran
eylemleri sectiginde gerceklesir. Temsilci saglam bir politika cercevesi icinde calisirken bunu
basarmak en kolay yoldur.

Denetimsiz 6grenme algoritmalari, yalnizca girdileri iceren bir veri yiginini alir ve verileri
yapisal olarak gruplar veya kimeler. Bu nedenle algoritmalar, etiketlenmemis,
siniflandirilmamis veya kategorize edilmemis test verilerinden 6grenilir. Geri bildirime yanit
vermek yerine, denetimsiz 6grenme algoritmalari verilerdeki ortakliklari tanimlar ve her yeni
veri pargasinda bu tir ortak ozelliklerin varligina veya yokluguna bagli olarak tepki verir.
Denetimsiz 6grenmenin merkezi bir uygulamasi, olasilik yogunluk islevini bulmak gibi
istatistiklerde yogunluk tahmini alanindadir. Denetimsiz 6grenme, veri ozelliklerini 6zetleme
ve acgiklamayi igeren diger alanlari kapsar.

Denetimsiz Ogrenmenin islevleri:
e Veri kiimeleri bulunur,
e Verilerin disiik boyutlu temsilleri bulunur,
e Verilerde ilging yonler bulunur,
e lginc koordinatlar ve korelasyonlar elde edilir,
e Yeni gozlemler ya da veritabani elde edilir.

Elmalardan olusan torbayi tasiyan robotun tasidigi torba parcalanir ve tim elmalar (Cliruk,
blayik, kiguk, ort boy, ..) birbirine karisir. Robot, topladigi elmalari 6nceden
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etiketlemediginden hemen ayristiramaz. Tek basina farkhliklari 6grenerek ayristirma isleme
yapar. Bu 6rnekteki robotta hangi 6grenme algoritmasi bulunmaktadir.

Kime analizi, bir grup gozlemin alt kiimelere (kiimeler olarak adlandirilir) atanmasidir,
boylece ayni kiimedeki gozlemler dnceden belirlenmis bir veya daha fazla kritere goére
benzerken, farkh kiimelerden alinan gozlemler farklidir. Farkli kiimeleme teknikleri,
genellikle bazi benzerlik 6lc¢itleri ile tanimlanan ve 6rnegin i¢c kompaktlik veya ayni kiimenin
dyeleri arasindaki benzerlik ve ayirma, kiimeler arasindaki fark ile degerlendirilen verilerin
yapisi Uzerinde farkli varsayimlar yapar. Diger yontemler tahmini yogunluk ve grafik
baglantisina dayanir.

Denetimli 6grenmenin aksine, denetimsiz 6grenme, verilerdeki gizli yapilari tanimlayan bir
islev olan etiketlenmemis verilerden kaynaklanir.

Belki de denetimsiz 6grenmenin en temel tiirti, PCA, t-SNE gibi boyut azaltma yontemleridir;
PCA genellikle veri 6n islemede kullanilir ve t-SNE genellikle veri gérsellestirmede kullanilir.

Daha gelismis bir dal, verilerdeki gizli kaliplari arastiran ve daha sonra bunlar hakkinda
tahminlerde bulunan kiimelemedir; 6érnekler arasinda K-ortalama kiimeleme, Gauss karisim
modelleri, gizli Markov modelleri ve digerleri bulunur.

Derin 6grenmenin ronesansi ile birlikte, denetimsiz 6grenme, verileri manuel olarak
etiketlemekten bizi kurtardigi icin gittikce daha fazla dikkat cekiyor. Derin 6grenmenin
Isiginda, iki tlir denetimsiz 6grenmeyi ele aliyoruz: temsili 68renme ve lretken modeller.

Temsil 6grenme, bazi asagl akis gorevleri icin yararli olan Ust diizey bir temsili ozelligi
damitmayl amaclarken, tretken modeller bazi gizli parametrelerden girdi verilerini yeniden
Uretmeyi amaglamaktadir.

Denetimsiz 6grenme gorliindigu gibi cahsir. Bu tiir algoritmalarda, etiketlenmis verilere
sahip degiliz. Bu ylzden makinenin giris verilerini islemesi ve ¢ikti hakkinda sonuglara
varmaya calismasi gerekir. Ornegin, sekil oyuncagi verdigimiz cocugu hatirliyor musunuz? Bu
durumda, farkh sekiller icin mikemmel sekil deligini bulmayi kendi hatalarindan 6grenecekti.

Ancak asil mesele, cocugu sekillere uyacak yontemleri 6greterek beslemiyor olmamizdir
(etiketli veriler olarak adlandirilan makine 6grenimi amaclari icin). Ancak cocuk oyuncagin
farkli 6zelliklerinden 6grenir ve onlar hakkinda bir sonuca varmaya calisir. Kisacasi, tahminler
etiketlenmemis verilere dayanmaktadir.
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Denetimsiz 6grenme algoritmalarina 6rnekler:
*  Boyut Kugultme
*  Yogunluk Tahmini
* Pazar Sepeti Analizi
s Uretken diismanlik aglari (GAN'lar)
* Kimeleme

Takviyeli 6grenme, bir tir makine 6grenimidir. Bunda, bir etmen, eylemleri Ureterek
cevresiyle etkilesime girer ve geri bildirim yardimiyla 6grenir. Geri bildirim, temsilciye odil
seklinde verilir, 6rnegin her iyi eylem icin olumlu bir 6dil alir ve her kotii eylem icin olumsuz
bir 6dul alir. Acenteye herhangi bir etiketli veri veya denetim saglanmaz. RL'de araci, ¢evreyi
kesfetmek icin sirekli olarak U¢ sey yapar (eylemler gerceklestirme, durumu degistirme ve
geri bildirim alma).
Popliler pekistirmeli 6grenme algoritmalari sunlardir:

e Q-Ogrenme

e SARSA(Devlet Eylemi Odiil Devlet Eylemi)

e Derin Q Sinir Ag

Takviyeli 6grenmenin ¢alismasi asagidaki sema ile anlasilabilir:

Action &/
—

< Reward )

RL tabanli sistem temel olarak asagidaki bilesenlerden olusur:

e Cevre: faktorin kesfetmesi ve lizerinde hareket etmesi gereken ¢evresidir.

e Faktor: Faktor, sensorlere ve aktliatorlere ve cevreyi algilama yetenegine sahip Al

programidir.

e Durum: Cevre tarafindan temsilciye iade edilen durumdur.

e Odiil: Her bir eylemi gerceklestirdikten sonra temsilciye alinan geri bildirim.
RL'de faktor, bazi eylemler yaparak onu kesfetmek icin cevre ile etkilesime girer. Her
eylemde, faktoriin durumu degisir veya bazen ayni kalir ve eylemin tiiriine gére bir odul alir.
Odiil, eyleme bagh olarak olumsuz veya olumlu olabilen geri bildirimdir. Temsilcinin amaci,
pozitif 6dili maksimize etmek ve problemin amacina ulasmaktir.
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Pekistirmeli 6grenme

Pekistirmeli 6grenme, davranisgiliktan esinlenen, 6znelerin bir ortamda en yiksek 6dul
miktarina ulasabilmesi i¢in hangi eylemleri yapmasi gerektigiyle ilgilenen bir makine
o0grenmesi yaklasimidir. Bu problem, genelliginden 6tirG oyun kurami, kontrol kurami,
yoneylem arastirmasi, bilgi kurami, benzetim tabanh eniyileme ve istatistik gibi bircok diger
dalda da galisiimaktadir.

Makine 6grenmesinde, ortam genellikle bir Markov karar siireci (MKS) olarak modellenir, bu
baglamda bircok pekistirmeli 6grenme algoritmasi dinamik programlama tekniklerini
kullanir. Pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin klasik tekniklerden farki, MKS hakkinda 6n
bilgiye ihtiya¢c duymamalari ve kesin yontemlerin verimsiz kaldig1 blyik MKS'ler igin
kullaniimalaridir.

Pekistirmeli 6grenme, dogru girdi/cikti eslesmelerinin verilmemesi ve optimal olmayan
eylemlerin disaridan dizeltilmemesi yonleriyle goézetimli 6grenmeden ayrisir. Dahasi,
pekistirmeli 6grenmede bilinmeyen uzayda kesif (ingilizce: exploration) ile mevcut bilgiden
istifade (ingilizce: exploitation) arasinda bir denge kurma séz konusudur.

Pekistirmeli Ogrenme ( Reinforcement Learning)
Genel olarak, bir Giiglendirme Ogrenimi (RL) sistemi iki ana bilesenden olusur:

—

reward

IS

state

1. Bir temsilci
2. Bir ortam

action

e Ortam, aracinin lizerinde islem yaptigi ayardir ve araci, RL algoritmasini temsil eder.

e RL silireci, ortamin araciya bir durum gonderdiginde baslar ve daha sonra
gozlemlerine dayanarak bu duruma yanit olarak bir eylemde bulunur.

e Sirayla, ortam bir sonraki durumu ve ilgili 6duli araciya geri gonderir. Araci, son
eylemini degerlendirmek icin bilgisini cevre tarafindan dondirilen 6dille
glincelleyecektir.

e Dongl, ortam ucbirim durumu génderene kadar devam eder, bu da aracinin tim
gorevlerini tamamladigi anlamina gelir.

Bunu daha iyi anlamak icin, temsilcimizin karsi saldiri oynamayi 6grendigini varsayalim. RL
slreci asagidaki adimlara ayrilabilir:
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1) RL Aracisi (Oyuncul) ortamdan S° durumunu toplar (Karsi Saldiri oyunu)

2) S° durumuna bagh olarak, RL ajani bir A° eylemi gerceklestirir (Eylem, bir sonuca
neden olan herhangi bir sey olabilir, yani ajan oyunda sola veya saga hareket ederse).
Baslangicta, eylem rastgele

3) Cevre artik yeni bir S' durumunda (oyunda yeni asama)

4) RL aracisi artik ortamdan bir R' 6diilu alir. Bu 6dul ek puan veya jeton olabilir

5) Bu RL dongusi, RL aracisi 6lene veya hedefe ulasana kadar devam eder ve sirekli
olarak bir durum, eylem ve 6dil dizisi verir.

Q-Learning

Q-6grenme, pekistirmeli 6grenmede kullanilan popller bir algoritmadir. Bellman
denklemine dayanmaktadir. Bu algoritmada araci, belirli kosullar altinda o6dilleri en Ust
diizeye ¢ikarmak igin gergeklestirilecek en iyi eylemleri saglayabilecek politikalari 6grenmeye
¢ahsir. Araci, bu optimal politikalari ge¢gmis deneyimlerden 6grenir.

Q-6grenmede, Q, her durumdaki eylemlerin kalitesini temsil etmek icin kullanilir ve faktérin
amaci, Q'nun degerini maksimize etmektir.

Pekistirmeli Ogrenmede Odiil maksimizasyonun

Odiil maksimizasyonu terimi, pekistirmeli 6grenmede kullanilir ve pekistirmeli égrenme
faktortinin bir amacidir. RL'de 6dil, bir durumdan digerine gecis icin harekete gecerek
olumlu bir geri bildirimdir. Temsilci, optimal politikalar uygulayarak iyi bir eylem
gerceklestirirse 6dil alir ve kotl bir eylem gerceklestirirse bir odul ¢ikarilir. Temsilcinin
amaci, 6dil maksimizasyonu olarak adlandirilan optimal politikalari uygulayarak bu odiilleri
maksimize etmektir.

Explain reward maximization in Reinforcement Learning.

The RL agent works based on the theory of reward maximization. This is exactly why the RL
agent must be trained in such a way that, he takes the best action so that the reward is
maximum.

The collective rewards at a particular time with the respective action is written as:

Gt = Riy1 + Rp0+ ...

Reward Maximization Equation — Artificial Intelligence Interview Questions — Edureka
The above equation is an ideal representation of rewards. Generally, things don’t work out
like this while summing up the cumulative rewards.
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Let me explain this with a small game. In the figure you can see a fox, some meat and a
tiger.

e Our RL agent is the fox and his end goal is to eat the maximum amount of meat
before being eaten by the tiger.

¢ Since this fox is a clever fellow, he eats the meat that is closer to him, rather than the
meat which is close to the tiger, because the closer he is to the tiger, the higher are
his chances of getting killed.

e As a result, the rewards near the tiger, even if they are bigger meat chunks, will be
discounted. This is done because of the uncertainty factor, that the tiger might Kkill
the fox.

The next thing to wunderstand is, how discounting of rewards work?
To do this, we define a discount rate called gamma. The value of gamma is between 0 and 1.
The smaller the gamma, the larger the discount and vice versa.

So, our cumulative discounted rewards is:
o0

Gt = Z’}’th+k+1’w,’L€T€’}’ € [O, 1)
k=0

Rit1+YRiya+7 Rits...

Kesif ve kesif takasi

Takviyeli 6grenmede 6nemli bir kavram, kesif ve kullanim degis tokusudur.

Kesif, adindan da anlasilacagl gibi, bir cevre hakkinda daha fazla bilgi kesfetmek ve
yakalamakla ilgilidir. Ote yandan, kesif, ddiilleri artirmak icin zaten bilinen kesif bilgileri
kullanmakla ilgilidir.
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e Tilki ve kaplan o6rnegini disinin, tilki sadece kendisine yakin olan et (kiguk)
parcalarini yer, ancak daha blyik et pargalari ona daha fazla 6diil kazandirsa bile,
tepedeki daha biiylik et pargalarini yemez.

e Tilki sadece en yakin odile odaklanirsa, bliylik et parcalarina asla ulasamaz, buna
kesif denir.

e Ancak tilki biraz kesfetmeye karar verirse, daha biiylk 6dili, yani bliylk et pargasini
bulabilir. Bu kesif takasidir.
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3.1.4. Diger Ogrenme Yontemleri

Ozellik Ogrenme

Ogrenme algoritmalari, genellikle egitim sirasinda saglanan girdilerin daha iyi temsilini
kesfetmeyi amaglamaktadir. Klasik 6rnekler temel bilesenler analizi ve kiime analizini icerir.
Temsili 68renme algoritmalari olarak da adlandirilan 6zellik 6grenme algoritmalari, genellikle
girdilerindeki  bilgileri  korumaya ¢alisir, ancak siniflandirma veya tahminler
gerceklestirmeden 6nce genellikle bir 6n isleme adimi olarak yararl hale getirecek sekilde
donustlridr. Bu teknik, bilinmeyen veri lreten dagitimdan gelen girdilerin yeniden
yapilandirilmasina izin verirken, bu dagitim altinda mantiksiz olan yapilandirmalara mutlaka
sadik kalmaz. Bu, manuel 6zellik mihendisliginin yerini alir ve bir makinenin hem 6zellikleri
o0grenmesini hem de belirli bir gérevi gergeklestirmek igin kullanmasini saglar.

Ozellik 8grenmesi denetimli veya denetimsiz olabilir. Denetimli 6zellik 6grenmede, 6zellikler
etiketli giris verileri kullanilarak dgrenilir. Ornekler arasinda yapay sinir aglari, cok katmanli
algilayicilar ve denetimli sozlik 6grenmesi sayilabilir. Denetimsiz 6zellik 6grenmede,
dzellikler etiketlenmemis girdi verileriyle 6grenilir. Ornekler arasinda sdézliikk dégrenmesi,
bagimsiz bilesen analizi, otomatik kodlayicilar, matris ¢arpanlarina ayirma ve gesitli
kiimeleme bicimleri bulunmaktadir.

Manifold 6grenme algoritmalari, 6grenilen sunumun disik boyutlu olmasi kisitlamasi
altinda bunu yapmaya calisir. Seyrek kodlama algoritmalari, 6grenilen sunumun seyrek
oldugu, yani matematiksel modelin ¢ok sayida sifir oldugu kisitlamasi altinda bunu yapmaya
calisir. Cok satirli altuzay 6grenme algoritmalari, distk boyutlu gosterimleri, cok boyutlu
veriler icin tensor gosterimlerinden, daha yilksek boyutlu vektérlere dontstirmeden
dogrudan 6grenmeyi amaglamaktadir. Derin 6grenme algoritmalari birden ¢ok temisil
diizeyini ya da bir 6zellik hiyerarsisini kesfeder; daha disuk diizey 6zellikler (ya da liretme)
acisindan daha yiksek diizey, daha soyut oOzellikler tanimlanir. Akilli bir makinenin,
gozlemlenen verileri agiklayan temel varyasyon faktorlerini ¢dzen bir temsili 6grenen bir
makine oldugu ileri strdimustar.

Ozellik 6grenme, siniflandirma gibi makine égrenmesi gérevlerinin genellikle matematiksel
ve hesaplamaya uygun olarak islenmesi icin girdi gerektirmesi gercegiyle motive edilir.
Bununla birlikte, goruntiler, video ve duyusal veriler gibi gercek diinya verileri, belirli
ozellikleri algoritmik olarak tanimlama girisimlerine yol acmamistir. Bir alternatif, acik
algoritmalara dayanmadan, bu 6zellikleri veya gosterimleri muayene yoluyla kesfetmektir.
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Kendi kendine 6grenme:

Makine 6grenmesi paradigmasi olarak kendi kendine 6grenme 1982'de Crossbar Adaptive
Array (CAA) adi verilen kendi kendine 6grenebilen bir sinir agi ile tanitildi. Dis 6dller ve dis
ogretmen tavsiyeleri olmayan bir 6grenmedir. CAA kendi kendine 6grenme algoritmasi,
¢apraz ¢ubuk seklinde, sonu¢ durumlariyla ilgili eylemler ve duygular (duygular) hakkindaki
kararlari hesaplar. Sistem, bilis ve duygu arasindaki etkilesim tarafindan yonlendirilir. Kendi
kendine 6grenme algoritmast W = || w (a, s) || bellek matrisini glinceller boylece her
yinelemede asagidaki makine 6grenme rutini yuratulir.

Seyrek sozliik 6grenme:

Seyrek sozlik 6grenmesi, bir egitim 6rneginin temel islevlerin dogrusal bir kombinasyonu
olarak temsil edildigi ve seyrek bir matris oldugu varsayilan bir 6zellik 6grenme yontemidir.
Yontem glicli bir sekilde NP-zordur ve yaklasik olarak ¢oziilmesi zordur. Seyrek sozlik
ogrenmesi icin popliler bir sezgisel yontem K-SVD algoritmasidir. Seyrek sozlik 6grenmesi
cesitli baglamlarda uygulanmistir. Siniflandirmada sorun, daha 6nce gérilmemis bir egitim
orneginin ait oldugu sinifi belirlemektir. Her sinifin 6nceden olusturuldugu bir sozlik icin,
sinifla ilgili s6zlik tarafindan en iyi sekilde temsil edilen yeni bir egitim ornegi iliskilendirilir.
Goriuntl parazitlenmesinde seyrek sozliik 6grenmesi de uygulanmistir. Ana fikir, temiz bir
goruntl yamasinin bir goriinti sozIigl ile seyrek olarak temsil edilebilecegidir, ancak
glirtlti olamaz.

Robot 6grenme:

Gelisimsel robot biliminde, robot 6grenme algoritmalari, 6z rehberli kesif ve insanlarla
sosyal etkilesim yoluyla kiimulatif olarak yeni beceriler kazanmak icin mifredat olarak da
bilinen kendi 6grenme deneyimleri dizilerini olusturur. Bu robotlar aktif 6grenme,
olgunlasma, motor sinerjileri ve taklit gibi rehberlik mekanizmalarini kullanir.

Birlesik 6grenme:

Birlesik 6grenme, egitim sirecini ademi merkeziyetgi hale getiren ve verilerini merkezi bir
sunucuya gondermeye gerek kalmadan kullanicilarin gizliliginin korunmasina izin veren
egitim makinesi 6grenme modellerine uyarlanmis bir Dagitilmis Yapay Zeka bigimidir. Bu,
egitim sirecini bircok cihaza dagitarak verimliligi de arttirir. Ornegin, Gboard, bireysel
aramalari Google'a geri gondermek zorunda kalmadan kullanicilarin cep telefonlarinda
arama sorgusu tahmin modellerini egitmek icin birlesik makine 6grenmesi kullanir.
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Sirali 6grenme:
Siral 6grenme, mantikli bir sekilde 6gretme ve 6grenme yontemidir.
Sirali 6grenme stirecini kategorize edebileceginiz farkl kategoriler:

e Sira tahmini

e Siraolusturma

e Siratanima

e Siral karar

Toplu istatistiksel 6grenme:

istatistiksel 6grenme teknikleri, gériinmeyen veya gelecekteki veriler hakkinda tahminlerde
bulunabilen bir dizi gozlemlenen veriden bir islevi veya dngoriclyl 6grenmeye izin verir. Bu
teknikler, 6grenilen tahmincinin gelecekteki goériinmeyen veriler (izerindeki performansi
hakkinda, veri olusturma stirecine iliskin istatistiksel bir varsayima dayali olarak garantiler
saglar.

PAC 6grenimi:
PAC (Probably Approximately Correct) 6grenme, O6grenme algoritmalarini ve bunlarin
istatistiksel verimliliklerini analiz etmek icin tanitilan bir 6grenme c¢ergevesidir.

PCA (Temel Bilesenler Analizi), KPCA (Cekirdek Tabanh Temel Bilesen Analizi) ve ICA
(Bagimsiz Bilesen Analizi), boyut azaltma icin kullanilan énemli 6zellik ¢cikarma teknikleridir.

Endiiktif (Tiimevarim) makine 6grenimi:
Tumevarimli makine 6grenimi, bir sistemin gézlemlenen bir dizi 6rnekten genel bir kural
olusturmaya calistigi 6rneklerle 6grenme slirecini icerir.

Enduktif Mantik Programlama (ILP), arka plan bilgisini ve 6rnekleri temsil eden mantiksal
programlamayi kullanan bir makine 6grenimi alt alanidir.

Enduktif mantik programlama (ILP), giris 6rnekleri, arka plan bilgisi ve hipotezler icin tekdlize
bir sunum olarak mantik programlamayi kullanarak kural 6grenmeye bir yaklagimdir. Bilinen
arka plan bilgisinin bir kodlamasi ve gerceklerin mantiksal bir veritabani olarak temsil edilen
bir dizi 6rnek géz 6niine alindiginda, bir ILP sistemi, tlim olumlu ve olumsuz érnekleri iceren
varsayllmis bir mantik programi tiiretecektir. Endiiktif programlama, fonksiyonel programlar
gibi hipotezleri (ve sadece mantik programlamayi degil) temsil etmek icin her turli
programlama dilini géz 6niinde bulunduran ilgili bir alandir.

Endiktif mantik programlama o6zellikle biyoinformatik ve dogal dil islemede yararhdir.
Gordon Plotkin ve Ehud Shapiro, endiiktif makine 6grenmesi icin ilk teorik temeli mantikh bir
ortamda ortaya koydu. Shapiro ilk uygulamalarini (Model Cikarim Sistemi) 1981'de kurdu:
mantik programlarini pozitif ve negatif 6rneklerden induktif olarak ¢ikartan bir Prolog
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programi. Buradaki tiimevarim terimi, iyi dizenlenmis bir kiimenin tim uyeleri icin bir
ozellik kanitlayan, matematiksel timevarim yerine gézlemlenen gergekleri agiklayan bir teori
Oneren felsefi timevarim anlamina gelir.

Tembel 6grenme algoritmasi:
Ornek tabanh 6grenme algoritmasi, siniflandirma gerceklestirilinceye kadar indiiksiyon veya
genelleme siirecini geciktirdigi icin Tembel 6grenme algoritmasi olarak da adlandirilir.
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3.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalari
Yapay Zeka ya da Makine Ogrenimi, yiksek hesaplama, depolama, veri giivenligi veri
haberlesmesi ve ag gereksinimlerine sahip karmasik bir stiregtir.

Yapay zeka, makinelerin veya bilgisayarlarin insan gibi mevcut verilere dayanarak karar
verme kapasitesini taklit ettigi herhangi bir yontemi ifade eden bir genel terimdir. Makine
ogrenimi, otomatiklestirilmis gorevleri mimkin kilmak icin 06zellikle Yapay Zekanin
algoritmalari formunda uygulanmasidir. Makine 6greniminin 6nemli bir 6zelligi, daha fazla
veriyi kullandikca 68renmesi ve zamanla daha iyi kararlar vermesidir.

Derin 6grenme, yapay zeka algoritmalarinin yapisinin katmanl ve daha gliclii oldugu ve sinir
agl olarak adlandirilan 6zel bir makine 6grenimi kategorisidir. Derin 6grenme modelleri,
muhendislerin dogrulugu artirmak ve modelin makine 6greniminin kapasitesinin 6tesinde
daha fazla niians katmanini tanimasini saglamak icin modeli sirekli olarak ayarlayacagi
tekrarlayan bir test dongtisii stirecinden gecirilmesidir.

Bazi Makine Ogrenimi Algoritmalarina ve Siireglerine Bir Bakis

Makine Ogreniminin ne oldugunu égreniyorsaniz, standart Makine Ogrenimi algoritmalarina
ve slireglerine asina olmalisiniz. Bunlara sinir aglari, karar agaclari, rastgele ormanlar, iliskiler
ve dizi kesfi, gradyan artirma ve torbalama, destek vektor makineleri, kendi kendini organize
eden haritalar, k-ortalama kiimeleme, Bayes aglari, Gauss karisim modelleri ve daha fazlasi
dahildir.

Blyuk verilerden en fazla degeri elde etmek igin cesitli algoritmalardan yararlanan baska
makine 6grenimi araglari ve suiregleri vardir. Bunlar sunlari igerir:
e Kapsamli veri kalitesi ve yonetimi
e Modeller ve siireg akislari olusturmak igin GUlI'ler
e Etkilesimli veri kesfi ve model sonuglarinin gorsellestirilmesi
e En iyisini hizh bir sekilde belirlemek icin farkli Makine Ogrenimi modellerinin
karsilastirmalari
e En iyi performans gosterenleri belirlemek icin otomatiklestirilmis topluluk modeli
degerlendirmesi
e Hizli bir sekilde tekrarlanabilir, glivenilir sonuclar alabilmeniz icin kolay model
dagitimi
e Veriden karara kadar siirecin otomasyonu icin entegre bir uctan uca platform
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Yapay zeka algoritmalarinin yaygin tiirleri:

Yapay zeka modellerinin amaci, farkh tiirdeki birden ¢ok girdi arasindaki iliskiyi anlamaya

¢alisarak sonuglari tahmin etmek veya kararlar almak igin bir veya daha fazla algoritma

kullanmaktir. Yapay zeka modelleri, bu géreve nasil yaklastiklarina gore farklihk gosterir ve

yapay zeka gelistiricileri, bir hedefe veya isleve ulasmak i¢in birden fazla algoritmay: birlikte

devreye alabilir.

Dogrusal regresyon, genellikle f(t)=at+b seklinde basit bir ¢izgi grafiginde temisil
edilen bir veya daha fazla X girisi(leri) ve Y ¢ikisi arasindaki dogrusal iliskiyi eslestirir.
Lojistik regresyon, ikili bir X degiskeni (dogru veya yanlis, mevcut veya yok gibi) ile Y
¢iktisi arasindaki iligkiyi eslestirir.

Dogrusal diskriminant analizi, baslangic verilerinin ayri kategoriler veya
siniflandirmalarla nitelendirilmesi disinda, lojistik regresyon gibi ¢alisir.

Karar agaclari, karar agaci bir sonuca ulasana kadar bir dizi giris verisine dallanan
mantik modelleri uygular.

Naive Bayes, baslangic verileri arasinda higbir iliski olmadigini varsayan bir
siniflandirma teknigidir.

K-en vyakin komsu, benzer o&zelliklere sahip girdilerin korelasyonlari grafige
dokildiigiinde (Oklid mesafesi acisindan), bunlarin birbirine yakin olacagini varsayan
bir siniflandirma teknigidir. Benzer 0Ozelliklere sahip girdi veriler arasinda iliskinin
yoni ve glici hesaplandiginda bulunan degerlerin birbirine yakin olacagini varsayan
bir siniflandirma teknigidir.

Vektér nicelemeyi 6grenmek, k-en yakin komsuya benzer, ancak bireysel veri
noktalari arasindaki mesafeyi 6lgmek yerine model, veri noktalari gibi prototiplere
yakinsar.

Destek vektor makinesi algoritmalari, daha dogru siniflandirma igin veri noktalarini
belirgin sekilde ayiran, hiper dizlem adi verilen bir boliici olusturur. Benzer
ozelliklere sahip girdi verilerini daha dogru siniflandirmak igin verilerin 6zelliklerini
birbirlerinde belirgin sekilde ayiran, hiper diizlem adi verilen bir tampon bdlgelerin
sinirlarini olusturur.

Torbalama, daha dogru bir model olusturmak igin birden fazla algoritmayi
birlestirirken, rastgele orman, daha dogru tahmin elde etmek icin birden fazla karar
agacini bir araya getirir.

Derin sinir aglar, girdilerin gecmesi gereken ve nihai bir tahmin veya karar noktasi ile
sonuclanan bircok algoritma katmanindan olusan bir yapiyi ifade eder.
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Modeleme igin Teknoloji Gereksinimleri

Yapay zeka modelleri, o kadar biiylyor ki, onlari verimli bir sekilde egitmek icin daha fazla
veri gerekiyor ve ne kadar hizli veri tasirsaniz, modeli o kadar hizli egitebilir ve devreye
alabilirsiniz. Bilgi isleme platformlari, yuksek performansli CPU'lar, yiksek kapasiteli
depolama ve yogun trafik akisini kaldirabilen yliksek bant genisligine sahip ag yapilari ile
yapay zeka is yikleri igin ayarlanmis yapilandirmalar saglamaya yardimci olur.

Makine Ogrenmesi Algoritmalari:
1- Regresyon (Tahmin)
Surekli degerleri tahmin etmek i¢in regresyon algoritmalari kullanilir.
Regresyon algoritmalari:
* Dogrusal Regresyon
* Polinom Regresyon
« Ustel Regresyon
* Lojistik regresyon
* Logaritmik Regresyon

2-Siniflandirma
Bir dizi 6genin sinifini veya kategorisini tahmin etmek icin siniflandirma algoritmalari
kullanihr.
Siniflandirma algoritmalari:
* K-En Yakin Komsular
* Karar agaclar
* Rastgele Orman
* Destek Vektér Makinesi
* Naive Bayes

3- Kiimeleme
Ozetlemek veya verileri yapilandirmak icin kiimeleme algoritmalari kullanilir.
Kimeleme algoritmalari:

e K-means
e DBSCAN
e Mean Shift

e Hierarchical

4- jliskilendirme
Birlikte meydana gelen 6geleri veya olaylari iliskilendirmek igin iliskilendirme algoritmalari
kullaniyoruz.
iliskilendirme algoritmalari:
e Apriori
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5- Anomali (Sapma) Algilama:
Anormal etkinlikleri ve dolandiricilik tespiti gibi olagandisi durumlari kesfetmek igin
anormallik algilama kullanilir.

Veri madenciliginde, aykiri tespit olarak da bilinen anomali tespiti, verilerin cogundan énemli
Olcude farkhilik gostererek stiphe uyandiran nadir maddelerin, olaylarin veya gozlemlerin
tanimlanmasidir. Tipik olarak, anormal kalemler banka sahtekarligi, yapisal bir kusur, tibbi
sorunlar veya bir metindeki hatalar gibi bir konuyu temsil eder. Anomalilere aykiri degerler,
yenilikler, glirtltli, sapmalar ve istisnalar denir.

Ozellikle, kétiye kullanim ve ag izinsiz giris tespiti baglaminda, ilging nesneler genellikle
nadir nesneler degil, faaliyette beklenmedik patlamalardir. Bu model, bir aykiri degerin nadir
bir nesne olarak ortak istatistiksel tanimina uymaz ve uygun sekilde toplanmadigi siirece
bircok aykiri algilama yontemi (6zellikle denetimsiz algoritmalar) bu verilerde basarisiz olur.
Bunun yerine, bir kiime analiz algoritmasi bu oruntiler tarafindan olusturulan mikro
kiimeleri tespit edebilir.

U¢ genis anomali tespit teknigi kategorisi bulunmaktadir. Gozetimsiz anomali tespit
teknikleri, veri kiimesindeki érneklerin gogunun normal oldugu varsayimiyla etiketlenmemis
bir test veri kiimesindeki anormallikleri, veri kiimesinin geri kalan kismina en az uyan
gorlinen ornekleri arayarak tespit eder. Denetimli anomali algilama teknikleri, "normal" ve
"anormal" olarak etiketlenmis ve bir siniflandiriciy1 (diger birgok istatistiksel siniflandirma
problemi icin temel fark, aykiri algilamanin dogasinda dengesiz dogasidir) iceren bir veri seti
gerektirir. Yari denetimli anomali tespit teknikleri, belirli bir normal egitim veri setinden
normal davranisi temsil eden bir model olusturur ve daha sonra model tarafindan bir test
orneginin Uretilme olasiligini test eder.
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6- Sira Desen Madenciligi

Oriintli - Pattern: Bir nesnenin ya da olayin iki veya {i¢c boyutlu, uzaysal ve geometriksel
davranisinin matematiksel ifadesdir. Diger bir ifadeyle , nesnenin davranisi ile ilgili uzayda
gozlenebilir veya olgiilebilir geometrik bilgilerdir. Tersinden desen madenciligi. Oriinti
hazirlanir. Veri yigini icersinde gezinir. Hedef geldiginde uyanir, kendisini kabul ettirir. Ayrica
veri yig icerisinde dolasan ve arayan desenler gelistirilmektedir.

Oriintii Tanimanin kullanildig: alanlar:
e Oriinti Tanima su alanlarda kullanilabilir:
e Bilgisayar gorusu
e Konusma tanima
e Veri madenciligi
e istatistik
e Gayri Resmi Erigim
e Biyo-Bilisim

Bir dizideki veri drnekleri arasindaki sonraki veri olaylarini tahmin etmek igin sirali model
madenciligi kullaniyoruz.

Dinya ve o6tesinde kainat surekli veri olusturan sinyal kaynaklari (Elektromanyetik, elektrik,
IsI, renk, ses, titresim, cekimsel kuvvetler, ...) ile doludur. Bu kaynaklarindan yayilan sinyal
oruntileri yayildiklari oratmlar ile etkilesime girererler. O halde bu orintlerin davranis
degisikliklerinden kestirimsel tahminler yapilabilir.

7- Boyut Kiigiiltme (Dimensionality reduction)
Makine Ogrenimi ve istatistikte boyut kiiciiltme, dikkate alinan rastgele degiskenlerin
sayisini azaltma islemidir ve 6zellik se¢imi ve 6zellik cikarimi olarak ikiye ayrilabilir.

Bir veri kiimesinden yalnizca yararli 6zellikleri ¢ikarmak igin verilerin boyutunu kigultmek
icin boyut azaltma kullanilir. Boyut azaltma, denetimsiz bir 6grenme teknigidir.

Veri biliminde, boyut indirgeme, bir verinin ylksek boyutlu bir uzaydan, distk boyutlu bir
uzaya, anlamini kaybetmeyecek sekilde donusturilmesidir. Yiiksek boyutlu bir veriyi islemek
daha fazla islem vyuk{ gerektirir. Bu yizden, yiksek sayida gozlemin ve degiskenin
incelendigi sinyal isleme, konusma tanima, noroinformatik, biyoinformatik gibi alanlarda
boyut indiremesi sik¢a kullanilir.

Boyut indirgeme yaklasimlari dogrusal ve dogrusal olmayan olarak ikiye ayrilir. Boyut

indirgeme var olan 6zniteliklerin bir alt kiimesini secerek ya da yeni 6znitelikler ¢ikararak
yapilabilir. Boyut indirgemesi girilti filtreleme, veri gorsellestirme ya da kiimeleme analizi
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amaciyla kullanilabilecegi gibi, diger makine 6grenimi yontemlerinin 6n adimi olarak
uygulanabilir.

8- Onerilerden egilim ya da yén bulma
Oneri motorlari olusturmak igin éneri algoritmalarini kullanilir.
Ornekler:

e Netflix 6neri sistemi.

e Bir kitap tavsiye sistemi.

e Amazon'da bir Grlin dneri sistemi.

Gunlmuzde yapay zeka, makine 6grenimi, derin 6grenme ve digerleri gibi pek ¢ok viziltili
kelime duyuyoruz.

Makine 6grenimi algoritmalarini uygulamak igcin neden Python?
Python, popliler ve genel amacgli bir programlama dilidir. Python kullanarak makine 6grenimi
algoritmalari yazabiliriz ve bu iyi ¢alisir. Python'un veri bilimcileri arasinda bu kadar popliler
olmasinin nedeni, Python'un hayatimizi daha rahat hale getiren ¢ok gesitli modul ve
kiitiphanelerin halihazirda uygulanmis olmasidir.

Bazl heyecan verici Python kitiphalerine kisaca bir gbz atalim:

1. Numpy: Python'da n boyutlu dizilerle ¢alismak icin bir matematik kitapligidir.
Hesaplamalari etkili ve verimli bir sekilde yapmamizi saglar.

2. Scipy: Sinyal isleme, optimizasyon, istatistik ve cok daha fazlasini iceren sayisal
algoritmalar ve alana 6zgli ara¢ kutusudur. Scipy, bilimsel ve yliksek performansli
hesaplamalar icin islevsel bir kitaplktir.

3. Matplotlib: 2D ¢izimin yani sira 3D ¢izim de saglayan modaya uygun bir ¢izim
paketidir.

4. Scikit-learn: Python programlama dili igin Ucretsiz bir makine 6grenimi kitaphgidir.
Siniflandirma, regresyon ve kiimeleme algoritmalarinin ¢oguna sahiptir ve Numpy,
Scipy gibi Python sayisal kitliphaneleri ile ¢alisir.
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Types of
Machine Learning

Supervised Unsupervised Reinforcement
Learning Learning Learning

Fraud detection

Email Spam Detection
Diagnostics

Image Classification

Text Mining
Face Recognition

Big Data Visualization
Image Recognition

Risk Assessment Biology
Score Prediction City Planning
Targetted Marketing
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3.2.1. Karar Agaclan

Karar Agaci, bir algoritmanin gosterimidir. Karar Agaglari, Siniflandirma Goérevleri igin
kullanilabilir.

Karar Agaci digumleri:
Karar Dugiimleri

Son Diglumler

Sans Dugumleri

Karar Duglimleri kareler, Sans Duglimleri daireler, Son Diglumler lGggenler ile temsil edilir.
e Karar Agaclarinin avantajlari:
e Olasi Senaryolar eklenebilir
e Bir beyaz kutu modeli kullanin, Eger verilen sonuc bir model tarafindan saglaniyorsa

e Farkli senaryolar igin en koti, en iyi ve beklenen degerler belirlenebilir

Ogrenme icin kullanilan modeller:
e Karar agaclan
e Sinir aglari
e Onerme ve FOL kurallari

Karar agaclari,
e Nitelikler hem sayisal hem de nominaldir
o Hedefislevi ayrik sayida deger alir.
e Verilerde hatalar olabilir
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3.2.2. Regresyon

Regresyon algoritmalar sayisal, niimerik veriye dayali olarak gelecekteki sonuclari tahmin
etmek icin matematiksel fonksiyonlarin ya da denklemlerin katsayilarinin bulunmasidir.
insan uzmanliginin, tecriibesinin aktarildigi kesin parametrelere Hiperparametreler denir.
Makine 06grenmesinde, regresyon katsayilari bulunurken optimal kapsayici bir egri
fonksiyonu elde edilirken Yiksek dereceli polinomlardan kaginilmahdir. Bir regresyon modeli
uydurmaya calismadan 6nce, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda Katysayilar arasinda
bir iliski olup olmadigi belirlenmelidir. Regresyon modelinde Korelasyon katsayir 0.12 ise
degiskenler arasindaki iliskide korelasyon yoktur. iki degisken arasinda bir iliskinin olmasi icin
korelasyon katsayisi -1 ya da +1 degerine yakin olmahdir. Sayisal verileri tahmin etmek igin
Regresyon algoritma kullanilir. Her giin basi sicaklik kayit edilmektedir. Bu degerlerden saat
basi sicaklik derecesi bulunmak istenmektedir. Regresyon algoritmasi kullanilir. Veri
yiginindan 06grenen algoritma ile belirlenmis sayisal verilerden  f(t)=a*t"2+b*t+c, ile
gosterilen f(t), fonksiyonun a,b,c katsayalarini belirleyen makine 6grenmesi algoritmasi
regresyondur.

Sayisal degiskenler arasindaki iliskiyi bulmaya calistiginizda regresyon yontemi kullanilir.
Makine Ogreniminde ve istatistiksel modellemede bu iliski gelecekteki olaylarin sonucunu
tahmin etmek igin kullanilir. Eksik, hatali ara degerleri belirlemede kullanilir. Strekli degerleri
tahmin etmek igin regresyon algoritmalari kullanilir.

Regresyon algoritmalari, girdi 6zellikleri ile gikti arasindaki iliskiyi modelleyen istatistiksel bir
yaklagimdir. Regresyon algoritmasinda veri kiimesine ait kabul edilebilir birden fazla sayida
fonksiyon elde edilebilir. Bu durumda dogru fonksiyonu se¢cimde ortalama karelerin hatasi
g6z 6nline alinir.

Regresyon algoritmalari:
e Linear Regression
e Polynomial Regression
e Exponential Regression
e Logistic Regression
e Logarithmic Regression

Regresyon analizi, girdi degiskenleri ile cikti arasindaki iliskiyi tahmin etmek icin ¢ok cesitli
istatistiksel yontemleri kapsar. En vyaygin sekli, siradan en kiglik kareler gibi bir
matematiksel kritere gore verilen verilere en iyi uyacak sekilde tek bir ¢izginin cizildigi
dogrusal regresyondur.
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Makine 6grenmesinde bir modeli egitmenin amaci, tim 6rneklerde ortalama olarak distk
kayipli bir esik deger bulmaktir. Bu ortalama kareler hatasi ile bulunur; farklarin kareleri
toplaminin 6rnek sayisina bélimuadur.

Makine 6grenmesinde, regresyon katsayilari bulunurken optimal kapsayici bir egri
fonksiyonu elde edilmelidir. Siniflandirma vyapilirken yliksek dereceli polinomlardan
kaginilmalidir.

au 4 tI.IA
5 x_x* 5 g
2 X X X 2 X g

x —_
L"

> > >
Age Age Age
f(x) =Ag+ A2 ... (1)

f(z) = Ao+ Az 4+ 2?2 ... (2)
f(z) =Xo+ 12+ )\2;1’:2 + )\3;.103 + /‘\4;1’4 .. (3)

Yeterli veri oldugunda, asiri uyum sorununu dnlemek icin "izotonik Regresyon" kullanilir.
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Dogrusal Regrasyon

Dogrusal Regresyon Nedir? Makine Ogreniminde Nasil Kullanilir?

Cogu makine 6grenimi (ML) algoritmasi, basta istatistik olmak tzere cesitli alanlardan 6diing
alinmistir. Modellerin daha iyi tahmin etmesine yardimci olabilen her sey, sonunda makine
O0greniminin bir parcasi haline gelmektedir. Bu nedenle, dogrusal regresyonun hem
istatistiksel hem de makine 6grenimi algoritmasi oldugunu séylemek giivenlidir.

Dogrusal regresyon, veri bilimi ve makine 6greniminde kullanilan popiler ve karmasik
olmayan bir algoritmadir. Denetimli bir 6grenme algoritmasidir ve degiskenler arasindaki
matematiksel iliskiyi incelemek igin kullanilan en basit regresyon bigimidir.

Ornegin,
Giris ile cikis arasindaki ifade, f(t)=at+b olsun. Bagimsiz degisken: t, Bagimli degisken: f(t)
olur.

Veri yiginindan a ve b katsayailari bulunmasi istenir. Veri yiginin zaman zaman araligl,
ornegin 1 saniye 120 saniye arasinda giris ve ¢ikis degerleri var. 60 ile 65 saniye arasindaki
degerler eksik. 60 ile 65 saniye arasindaki degerleri 0 alarak ya da optimum degerler vererek
f(t) cikis fonksiyonun a ve b katsayilari belirlenmis olur. Eksik degerler tamamlandi. 125
saniyede ne olacak diyer sordugumda t=125, girildiginde f(t) degeri bulunmus olur. Bu deger
tahmindir.

Dogrusal regresyon, degiskenler arasindaki iliskiyi gostermeye calisan istatistiksel bir
yontemdir. Farkli veri noktalarina bakar ve bir trend cizgisi cizer. Daha kesin olarak, bir
bagimli degisken ile bir dizi diger bagimsiz degisken arasindaki iliskinin karakterini ve gliclini
belirlemek icin dogrusal regresyon kullanilir. Bir sirketin hisse senedi fiyatini tahmin etmek
gibi tahminler yapmak igin modeller olusturmaya yardimci olur. Gézlemlenen veri kiimesine
bir regresyon modeli uydurmaya c¢alismadan énce, bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasinda bir iliski olup olmadigi belirlenmelidir. Aralarinda gozle goruliir bir korelasyon
olmahdir.

Ornegin, daha yiiksek Universite notlari mutlaka daha yiiksek bir maas paketi anlamina
gelmez. iki degisken arasinda bir iliskinin belirlenmesinde dagilim grafigi olusturmak yani
bagimsiz ve bagimh degiskenler arasindaki iliskinin gliclini belirlemek icin idealdir. Dagihm
grafigi herhangi bir artan veya azalan egilim gostermiyorsa, gozlemlenen degerlere dogrusal
bir regresyon modeli uygulamak faydali olmayabilir.

Korelasyon katsayilari, iki degisken arasindaki iliskinin ne kadar giicli oldugunu hesaplamak

icin kullanilir. Genellikle r ile gosterilir ve -1 ile 1 arasinda bir degere sahiptir. Pozitif bir
korelasyon katsayisi degeri, degiskenler arasinda pozitif bir iliskiyi gdsterir. Ayni sekilde,
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negatif bir deger, degiskenler arasinda negatif bir iliskiyi gosterir. Eger r degeri sifira yakin
degerler aliyor ise iki degisken arasinda bir iliski olmadigi sonucuna varilir.

y=mx+b
Bu basit dogrusal regresyon denkleminde:
e ytahmini bagimli degiskendir (veya ¢iktidir)
* m, regresyon katsayisidir (veya egimdir)
e X, bagimsiz degiskendir (veya girdidir)
e b sabittir (veya y-keseni tizerinde bir nokta)

Pearson Carpim Moment Korelasyon Katsayisi:
r— (X wiy) — (20 ) (2 ui)
Jr(Za?) - (Tai)? /(T 8) - (T )

Korelasyon katsayisi abs(r)’nin yorumu;
o r<0.2 ise ¢ok zayif iliski yada korelasyon yok
e 0.2-0.4 arasinda ise zayif korelasyon
e 0.4-0.6 arasinda ise orta siddette korelasyon
e 0.6-0.8 arasinda ise yliksek korelasyon
o 0.8>ise ¢ok yliksek korelasyon oldugu yorumu yaplilir.

Ornek:

Hafta olarak ol¢lilen dogumdaki gebelik yasi ile gram cinsinden o6lglilen dogum agirhg
arasindaki iliskiyi arastirmak icin 17 bebegi iceren kiiglk bir ¢alisma yapilmistir. Korelasyon
katsayisi, r=0.82 hesaplanir.

Infant ID # || Gestational Age (weeks) Birth Weight (grams)
1 347 1895
2 36.0 2030
3 29.3 1440
4 401 2835
5 357 3090
B 12.4 3827
7 10.3 3260
B 373 2690
9 109 3285
10 38.3 2920
11 385 3430
12 414 3657
13 39.7 3685
14 39.7 3345
15 111 3260
16 38.0 2680
17 38.7 2005
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Gebelik yasi ile bebek dogum agirligi arasindaki iliskiyi tahmin etmek istiyoruz. Bu 6rnekte,
dogum agirligi bagimh degisken ve gebelik yasi bagimsiz degiskendir. Boylece y=dogum
agirhgr ve x=gebelik vyasi. Veriler, asagidaki sekilde bir daglim diyagraminda
gosterilmektedir.

4000

A
3500 A
A
Ahy
@ 3000 A
T A
o A g .
£ 2500
on
g
= 2000 & A
@ A
1500
A
1000
250 0.0 5.0 0.0 450

Gestational Age, weeks

Her nokta bir (x,y) ciftini temsil eder (bu durumda hafta cinsinden 6l¢lilen gebelik yasi ve
gram cinsinden ol¢lilen dogum agirhg)). Bagimsiz degisken olan gebelik yasinin yatay
eksende (veya X ekseninde) ve bagimli degiskenin (dogum agirligi) dikey eksende (veya Y
ekseninde) olduguna dikkat edin. Dagilim grafigi, gebelik yasi ile dogum agirligi arasinda
pozitif veya dogrudan bir iliski gdsterir. Gebelik yasi daha kisa olan bebeklerin daha dustik
agirlikla dogma olasiligl daha yliksektir ve gebelik yasi daha uzun olan bebeklerin daha
yuksek agirlikla dogma olasiligi daha ylksektir.

Lineer regresyonda anahtar terminolojiler

Dogrusal regresyon analizini anlamak, bir dizi yeni terime asina olmak anlamina da gelebilir.
istatistik veya makine 6grenimi diinyasina yeni adim attiysaniz, bu terminolojileri adil bir
sekilde anlamaniz 6nemli olacaktir.

e Degisken (Variable): Sayilabilen veya O0lcllebilen herhangi bir sayi, nicelik veya
ozelliktir. Veri 6gesi olarak da adlandirilir. Gelir, yas, hiz ve cinsiyet 6rnek olarak
verilebilir.

e Katsayl (Coefficient): Yanindaki degiskenle carpilan bir sayidir (genellikle bir tam
sayidir). Ornegin, 7x'te 7 sayisi katsayidir. y=a x + b, a ve b katsayidir, x: bagimsiz
degisken, y ise bagiml degskendir.

e Aykini Degerler (Outliers): Bunlar, digerlerinden o6nemli o6lglide farkli olan veri
noktalaridir.

e Kovaryans (Covariance): iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin yonii. Baska bir
deyisle, iki degiskenin dogrusal olarak iliskili olma derecesini hesaplar.

¢ Cok degiskenli (Multivariate): Tek bir sonugla sonuglanan iki veya daha fazla bagimsiz
degiskenlerin dahil edilmesi anlamina gelir.
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Artiklar (Residuals): Bagimli degiskenin gbzlemlenen ve tahmin edilen degerleri
arasindaki fark.

Degiskenlik (Variability): Tutarliligin olmamasi veya bir dagilimin ne 6lglide sikistirildig
veya esnetildigi.

Dogrusallik (Linearity): Orantililikla yakindan ilgili olan ve grafiksel olarak diz bir gizgi
olarak gosterilebilen bir matematiksel iliskinin 6zelligi.

Dogrusal fonksiyon (Linear function): Grafigi diiz bir ¢izgi olan fonksiyondur.
Dogrusallik (Collinearity): Bir regresyon modelinde dogrusal bir iliski sergileyecek
sekilde bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon.

Standart sapma (Standard deviation - SD): Bir veri kiimesinin ortalamasina goére
dagiliminin bir 6l¢tsidir. Baska bir deyisle, sayilarin ne kadar dagildiginin bir 6l¢lsidar.
Standart hata (Standard error - SE): istatistiksel bir 6rneklem popiilasyonunun yaklasik
SD'si. Degiskenligi 6lgmek igin kullanilir.
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3.2.3. Kiimeleme (Clustering)

Kimeleme algoritmasi, veri kimesindeki bilesenleri kendi aralarinda benzerliklerinden
gruplamaya calisir. Burada kag¢ grup olacagl veya en uygun kime sayisini kiimeleme
algoritmanin kendisi belirler. Girdiye asiri duyarlilik gdsteren parametreler sistemde kaotik
davranis olusturtuklarinda bu hassasiyet sinirlari belirlemede amag en iyilemeyi bulmaktir.

Verilerin yakinhk, uzakhk, benzerlik gibi 6lgltlere gore analiz edilerek siniflara ayrilmasina
kiimeleme denir. Kiimeleme, denetimsiz 6grenmenin bir yontemidir ve bircok alanda
kullanilan istatistiksel veri analizi icin yaygin bir tekniktir. Denetimsiz 6grenme, veri kiimesi
ile ¢ciktilarin olmadigi bir 6grenme metodudur. Veri kiimesindeki verileri yorumlayarak ortak
noktalari bulmak ve bunlari kimelegtirme islemi yapilarak anlamli bir veri elde edebilmektir.
Sistem, 6greten olmadan 6grenmeye calisir. Ham verileri organize verilere dénistiiren bir
makine 6grenimi tliridir.

Denetimsiz 6grenmede sadece siniflandirilmamis veriler vardir bu verilerden sonuglar
¢ikarilmaya galisilir. Veriyi degiskenler arasindaki iliskilere dayal olarak kiimeleyerek gesitli
modeller, yapilar olusturulur.

Ornegin, bir alisveris sitesinde alinan bir riiniin yaninda kullanicilarin alabilecegi diger
drlinlerin tavsiye olarak belirlenmesi. Ya da bir hizmet satin aldiginda, o hizmetle etkilesimli
diger hizmetlerin musterinin ilgi alanina girmesi.
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Kimeleme Siniflandirma

Kimeleme algoritmalari, veri kiimesindeki bilesenleri kendi aralarinda benzerliklerinden
gruplamaya calisir. Burada ka¢ grup olacagl veya en uygun kiime sayisini algoritmanin
kendisi belirler.

Ornek: Bir sandik dolusu meyve icerisinden bir tane elmayi belirlesin. Ardindan tiim elmalar
bulan bir senaryo sizce nasil olmalidir? En sonunda sandikta bir tane elma kalmamasi
yazdigin senrayonun hangi 6zelligi saglanmis olur. Performans artmis, deneyim kazanmis
olur.
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Alisveris yapilan bir markette kasiyerin bir robot oldugun distnin ve tiim Grinler birbirine
karismis olsun. ElIma bulup, onu taniyip diger elemanlari yigin igerisinde topladgini dislintin.
Se¢me islemi devam ederken yetenek kazanarak performansini atirabilir; hatali sectigi
drdnler var ise ayiklayabilir. Béylece urinlerin birbirlerine benzeme yakinligi uzaklasarak,
ayrim yapma yetenegi artirilmis olur. Boylece sinilandirma da yapilmis olur.

Elmalar da kendi aralarinda kiimeleme vyapilabilir mi?  Ayni tipte verilerin degisik
segmentlere bolinmus halidir. Elinde 6rnekler var ama hangi veya kag sinifa ait oldugunu
bilmiyor. Siniflari(kiimeleri) kendisi insaa ediyor. Ornegin elimizde sadece domatesler varsa,
ve bunlari kalitelerine gore ayirilirsa bu kiimeleme islemidir.

Kiimelemenin uygulama alanlari:
Tip’da elde edilen gorintilemeler (zerindeki farkhlari analiz edilerek degisik nitelikler
cikartilabilir.

Sug Yerlerinin Belirlenmesi: Bir sehirdeki belirli bolgelerde mevcut olan suglarla ilgili veriler,
sug kategorisi, sug alani ve ikisi arasindaki iliski, bir sehirdeki ya da boélgedeki suca egilimli
alanlara iliskin kaliteli bilgiler verebilir.

Oyuncu istatistiklerini analiz etmek: Oyuncu istatistiklerini analiz etmek, spor diinyasinin her
zaman kritik bir unsuru olmustur ve artan rekabetle birlikte, makine 6grenmenin burada
oynayacagi kritik bir rol vardir.

Cagri Kaydi Detay Analizi: Bir cagri detay kaydi (CDR), telekom sirketleri tarafindan bir
miusterinin aramasi, SMS ve internet etkinligi sirasinda elde edilen bilgilerdir. Bu bilgiler,
miusteri demografisiyle birlikte kullanildiginda, musterinin ihtiyaclari hakkinda daha fazla
bilgi saglar.

Miisteri Segmentasyonu:

Collaborative Filtering: Davraniglari birbirine benzeyen insanlarin yaptiklarina bakilarak
kiimedeki birinin ne yapacagini kestirmek.

Tehdit ve Sahtekarlik Yakalama: Siniflandirmada tehditlerin 6zellikleri makineye oOgretilir.
Kimelemede ise kiimelerin disinda kalan , herhangi bir kiimeye girmeyen 6rnek bir tehdit
unsuru olarak tanimlanabilir.

Eksik Verilerin Tanimlanmasi: Ornegin birinin maas bilgisi eksikse segmentte benzer kisilerin
maas ortalamasina gore bir maas hesaplanabilir.

Pazar Segmentasyonu:

Davranissal Segmentasyon: Ornegin {icretsiz uygulamalari yiikleyenler neyi segiyiorlar?
Demografik Segmentasyon: Misterilerin yasi, cinsiyeti, egitim dizeyi ile davranislarinin
entegre edilmesi.
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Psikolojik Segmentasyon: Musterilerin hayal-beklentilerine gére farkh tGrinler sunulabilir.
Cografi Segmentasyon: Ulkelere sehirlere gore vs.

Kiimeleme Algoritma Cesitleri:
e Hiyerarsik Kimeleme
e GUraltald Uygulamalarin Yogunluga Dayali Konumsal Kimelenmesi (DBSCAN)
(DBSCAN)
e K-means Kimeleme
e Agirlik Ortalama Kaydirma Kiimelemesi
e Gauss Karisim Modelleri (GMM) kullanarak Beklenti-Maksimizasyon (EM) Kiimeleme
e Boyutindirgeme

Agirlik Ortalama Kaydirma Kiimelemesi:

Ortalama kaydirma kimeleme, veri noktalarinin yogun alanlarini bulmaya ¢alisan kayan
pencere tabanh bir algoritmadir. Centroid tabanli bir algoritmadir, yani amacin her bir
grubun / sinifin merkez noktalarini bulmaktir, bu da kayan pencere igindeki noktalarin
ortalamasi olacak merkez noktalari i¢in adaylari glincelleyerek c¢alisir. Bu aday pencereler
daha sonra, neredeyse kopyalari ortadan kaldirmak igin bir islem sonrasi asamasinda
filtrelenir ve nihai merkez noktalari ve bunlara karsilik gelen gruplari olusturur.

Surgull pencerelerin timu ile ugtan uca tim sirecin bir 6rnegi asagida gosterilmistir. Her
siyah nokta, kayan bir pencerenin merkezini temsil eder ve her gri nokta bir veri noktasidir.
Sinav sorusu: En son agirlik ortalama burasidir denmesi icin nasil bir senaryo hazirlanmali?

1) Ortalama-kaymayi aciklamak icin, yukaridaki resimde oldugu gibi iki boyutlu uzayda
bir dizi noktayl ele alacagiz. Bir C noktasinda ortalanmis (rastgele secilmis) ve
cekirdek olarak r yaricapina sahip dairesel bir kayan pencere ile basliyoruz. Ortalama
kayma, bu cekirdegi yakinsamaya kadar her adimda yinelemeli olarak daha yiksek
yogunluklu bir bélgeye kaydirmayi iceren bir tepe tirmanma algoritmasidir.
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2)

3)

4)

Her vyinelemede, kayan pencere, merkez noktasi pencere icindeki noktalarin
ortalamasina kaydirilarak (dolayisiyla adi) daha yiksek yogunluklu bdlgelere
kaydirilir. Sirgtli pencere igindeki yogunluk, icindeki noktalarin sayisi ile orantilidir.
Dogal olarak, penceredeki noktalarin ortalamasina gegerek, yavas yavas daha yliksek
nokta yogunluguna sahip alanlara dogru hareket edecektir.

Bir kaymanin cekirdek icinde daha fazla noktayi barindirabilecegi bir yon olmayana
kadar ortalamaya gore kayan pencereyi kaydirmaya devam ediyoruz. Yukaridaki
grafige bakin; Artik yogunlugu artirmayana kadar (yani penceredeki nokta sayisi)
daireyi hareket ettirmeye devam ediyoruz.

1'den 3'e kadar olan bu adim siireci, tim noktalar bir pencerenin icinde kalana kadar
bircok slrgili pencerede yapilir. Birden cok stirglilii pencere oOrtistiigiinde, en ¢ok
noktay! iceren pencere korunur. Veri noktalari daha sonra bulunduklari kayan
pencereye gore kiimelenir.

Guriltili Uygulamalarin Yogunluga Dayali Konumsal Kiimelenmesi (DBSCAN):

DBSCAN, ortalama kaymaya ekseninde, benzer ve yogunluklu bdlgeleri kiimeleyen bir

algoritmadir, ancak birka¢ onemli avantaji vardir. Minimum bodlge sayisinda ve uzaklikta

maksimum yogunluk bolgesi olusturulmasi hedeflenir.

DBSCAN, keyfi bir baslangi¢ veri noktasiyla baslar. Bu noktanin komsulugu bir epsilon
€ uzakhgr kullanilarak c¢ikarllir (¢ mesafesi icindeki tim noktalar komsuluk
noktalaridir).
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e Bu mahalle icinde yeterli sayida nokta (minPoints'e gore) varsa, kiimeleme islemi
baslar ve mevcut veri noktasi yeni kiimedeki ilk nokta olur. Aksi takdirde, nokta
glrlltu olarak etiketlenecektir (daha sonra bu giriltili nokta kiimenin pargasi
haline gelebilir). Her iki durumda da bu nokta "ziyaret edildi" olarak isaretlenir.

e Yeni kiimedeki bu ilk nokta icin, € mesafesi komsulugundaki noktalar da ayni
kiimenin parcasi olur. € mahallesindeki tim noktalari ayni kiimeye ait yapma
prosedir, kiime grubuna yeni eklenen tiim yeni noktalar icin tekrarlanir.

e 2. ve 3. adimlardan olusan bu siireg, kimedeki tim noktalar belirlenene kadar, yani
kiimenin € mahallesindeki tim noktalar ziyaret edilip etiketlenene kadar tekrar edilir.
Mevcut kiimeyle isimiz bittiginde, yeni bir ziyaret edilmemis nokta alinir ve islenir, bu
da baska bir kiime veya gurilti kesfine yol acar. Bu islem, tiim noktalar ziyaret edildi
olarak isaretlenene kadar tekrar eder.

e Bunun sonunda tim noktalar ziyaret edildiginden, her nokta bir kiimeye ait veya
glriltl olarak isaretlenecektir.

DBSCAN, diger kiimeleme algoritmalarina gére bazi biiyiik avantajlar sunar. ilk olarak, hic bir
kiime gerektirmez. Ayrica, veri noktasi cok farkli olsa bile, aykiri degerleri basitce bir kiimeye
atan ortalama kaymanin aksine, glrilti olarak tanimlar. Ek olarak, keyfi olarak
boyutlandiriimis ve keyfi olarak sekillendirilmis kiimeleri oldukga iyi bulabilir. DBSCAN'In ana
dezavantaji, kiimeler farkli yogunlukta oldugunda digerleri kadar iyi performans
gostermemesidir. Bunun nedeni, komsu noktalarin belirlenmesi igin mesafe esigi € ve
minPoints'in, yogunluk degistiginde kiimeden kiimeye degismesidir. Bu dezavantaj, cok
ylksek boyutlu verilerde de ortaya ¢ikar, ¢linki yine mesafe esigini € tahmin etmek zorlasir.

Gauss Karisim Modelleri (GMM) kullanarak Beklenti-Maksimizasyon (EM) Kiimeleme:
K-Ortalamalarinin en biiylik dezavantajlarindan biri, kime merkezi igin ortalama degerin naif
kullanimidir. Asagidaki resme bakarak bunun bir seyleri yapmanin en iyi yolu olmadigini
anlayabiliriz. Sol tarafta, ayni ortalamaya merkezlenmis farkli yaricaplara sahip iki dairesel
kime oldugu insan gobzine oldukca acik gorinlyor. K-Ortalamalar bunun Ustesinden
gelemez c¢linkii kiimelerin ortalama degerleri birbirine ¢ok yakindir. K-Ortalamalar, yine
ortalamanin kiime merkezi olarak kullaniimasi sonucunda kimelerin dairesel olmadig
durumlarda basarisiz olur.
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Gauss Karisim Modelleri (GMM'ler) bize K-Ortalamalarindan daha fazla esneklik saglar.

GMM'ler ile veri noktalarinin Gauss olarak dagitildigini varsayiyoruz; bu, ortalamayi
kullanarak dongusel olduklarini séylemekten daha az kisitlayici bir varsayimdir. Bu sekilde,

kiimelerin seklini aciklamak icin iki parametremiz var: ortalama ve standart sapma! iki

boyutlu bir 6rnek alirsak, bu, kiimelerin her tirli eliptik sekli alabilecegi anlamina gelir

(cinkii hem x hem de y yonlerinde standart bir sapmaya sahibiz). Boylece, her Gauss

dagilimi tek bir kimeye atanir.

Her kiime icin Gauss'un parametrelerini bulmak icin (6rnegin ortalama ve standart sapma),

Beklenti-Maksimizasyon (EM) adi verilen bir optimizasyon algoritmasi kullanacagiz.

Kimelere uydurulan Gaussian'larin bir 6rnegi olarak asagidaki grafige bir géz atin. Daha

sonra GMM'leri kullanarak Beklenti-Maksimizasyon kiimeleme siirecine gegebiliriz.

1)

2)

3)
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Kime sayisini secerek (K-Means'in yaptig1 gibi) ve her kiime icin Gauss dagilim
parametrelerini rastgele baslatarak basliyoruz. Verilere de hizlica goz atarak ilk
parametreler icin iyi bir tahmin saglamaya calisilabilir. Yine de, yukaridaki grafikte de
gorulebilecegi gibi, bu% 100 gerekli degildir ¢liinkii Gauss bize cok zayif olarak
baslarlar, ancak hizla optimize edilirler.

Her kiime icin bu Gauss dagilimlari g6z 6nlne alindiginda, her veri noktasinin belirli
bir kimeye ait olma olasiligi hesaplanir. Bir nokta Gauss'un merkezine ne kadar
yakinsa, o kiimeye ait olma olasiigi o kadar artar. Gauss dagiliminda verilerin
cogunun kiimenin merkezine daha yakin oldugunu varsaydigimiz icin, bu sezgisel bir
anlam ifade etmelidir.

Bu olasiliklara dayanarak, kiimeler igcindeki veri noktalarinin olasiliklarini maksimize
edecek sekilde Gauss dagilimlari icin yeni bir dizi parametre hesapliyoruz. Bu yeni
parametreleri, veri noktasi konumlarinin agirhkli toplamini kullanarak hesapliyoruz;
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burada agirliklar, o belirli kiimeye ait veri noktasinin olasiliklaridir. Bunu gorsel olarak
acitklamak icin yukaridaki grafige, ozellikle 6rnek olarak sari kiimeye bakabiliriz.
Dagitim ilk yinelemede rastgele baslar, ancak sari noktalarin cogunun bu dagilimin
saginda oldugunu gorebiliriz. Olasiliklara goére agirliklandirilmis  bir toplami
hesapladigimizda, merkeze yakin bazi noktalar olmasina ragmen cogu sagdadir.
Dolayisiyla, dogal olarak dagihmin ortalamasi bu noktalar kiimesine daha da
yakinlasir. Ayrica noktalarin ¢ogunun “Ustten-sagdan-asagiya” oldugunu da
gorebiliriz. Bu nedenle standart sapma, olasiliklarin agirliklandirdigr toplami
maksimize etmek icin bu noktalara daha uygun bir elips olusturmak tizere degisir.

4) Dagitimlarin yinelemeden yinelemeye pek degismedigi yakinsamaya kadar 2. ve 3.
adimlar yinelemeli olarak tekrarlanir.

GMM kullanmanin 2 énemli avantaji vardir. Birincisi, GMM'ler kiime kovaryansi agisindan K-
Ortalamalarina gore cok daha esnektir; standart sapma parametresi nedeniyle, kiimeler
dairelerle sinirli olmak yerine herhangi bir elips seklini alabilir. K-Ortalamalari aslinda her
kiimenin tiim boyutlardaki kovaryansinin 0'a yaklastig 6zel bir GMM durumudur. ikinci
olarak, GMM'ler olasiliklari kullandigindan, veri noktasi basina birden ¢ok kiimeye sahip
olabilirler. Dolayisiyla, bir veri noktasi Ust Uste binen iki kiimenin ortasindaysa, sinif 1'e
yuzde X ve ylizde Y ylizde 2'ye ait oldugunu sdyleyerek sinifini tanimlayabiliriz. Yani GMM'ler
karma Uyeligi destekler.

Kiimeleme Tiirleri:
Kimeleme, veri noktalarinin benzerlik derecelerine gore farkli kimeler halinde
gruplandirildigi bir denetimsiz 6grenme tirtdur.

Cesitli kiimeleme tirleri sunlardir:
e Hiyerarsik kiimeleme
e Bolimleme kiimeleme

Hiyerarsik kimeleme ayrica alt bolimlere ayrilir:
e Toplu kiimeleme
e Bollcl kimeleme

Bollimleme kiimeleme ayrica su alt bolimlere ayrilir:

e K-Ortalamalar kiimeleme
e Bulanik C-Ortalamalar kiimeleme
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3.3. ML modellerinde Performans Degerlendirmesi

Makine Ogrenmesinde kullanilan adimlar

Yapay zeka, denetimli ve denetimsiz 6grenme algoritmalarn gibi farkli makine 6grenimi
algoritmalari kullanarak dolandiricilik tespitinde genis 6lg¢lide yardimci olabilir. Makine
O0greniminin kural tabanl algoritmalari, herhangi bir islem igin kaliplari analiz etmeye ve
hileli islemleri engellemeye yardimci olur.

Makine 6grenmesinde kullanilan adimlari yaziniz.
Veri Gikarma, Veri Temizleme, Veri Kesfi ve Analizi, Ogrenen modeli olusturma, Model
Degerlendirmesi

Makine 6greniminde kullanilan adimlar asagida verilmistir:

e Veri Cikarma (Data Extraction): Bu asamada ya anket yoluyla veriler toplanir ya da
web kazima yapilir. Kredi karti sahtekarligini tespit etmeye calisiyorsaniz, misteriyle
ilgili bilgiler toplanir. Buna islem, alisveris, kisisel ayrintilar vb. dahildir. ilk adim veri
¢ikarmadir. Veriler bir anket yoluyla veya web kazima araglari yardimiyla toplanir.
Veri toplama, modelin tlrline baglidir ve olusturmak istiyoruz. Genellikle islem
detaylarini, kisisel detaylari, alisverisi vb. igerir.

e Veri Temizleme (Data Cleaning): Bu asamada fazlalk veriler kaldirilmalidir. Herhangi
bir tutarsizlik veya eksik degerler yanlis tahminlere yol acabilir, bu nedenle bu tir
tutarsizliklar bu adimda ele alinmaldir. Bu adimda alakasiz veya fazlalik veriler
kaldirilir. Verilerde mevcut olan tutarsizlik yanlis tahminlere yol agcabilmektedir.

e Veri Kesfi ve Analizi (Data Exploration & Analysis): Bu, yapay zekadaki en onemli
adimdir. Burada cesitli yordayici degiskenler arasindaki iliskiyi incelersiniz. Ornegin,
bir kisi belirli bir glinde olagandisi bir miktarda para harcamissa, dolandiricilik olasiligi
cok yuksektir. Bu tir kaliplar bu asamada tespit edilmeli ve anlasiimalidir. Bu, farkli
tahmin degiskenleri arasindaki iliskiyi bulmamiz gereken en 6nemli adimlardan
biridir.

e Bir Makine Ogrenimi modeli olusturma (Building a Machine Learning model):
Sahtekarhgl tespit etmek icin kullanilabilecek bircok makine 6grenimi algoritmasi
vardir. Boyle bir ornek, bir siniflandirma algoritmasi olan Lojistik Regresyon'dur.
Olaylari hileli ve hileli olmayan olmak lizere 2 sinifa ayirmak icin kullanilabilir. Model
Olusturma: Simdi son adim, is gereksinimine bagh olarak farkli makine 6grenimi
algoritmalari kullanarak modeli olusturmaktir. Regresyon veya siniflandirma gibi.
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e Model Degerlendirmesi (Model Evaluation): Burada, temel olarak makine 6grenimi
modelinin verimliligini test edersiniz. lyilestirme icin herhangi bir yer varsa,
parametre ayari yapilir. Bu, modelin dogrulugunu artirir.

Sahtekarhg tespit etmede Makine Ogrenmesi Algoritmalari
Anormallikleri tespit etmek ve verilerdeki gizli kaliplari incelemek icin Makine Ogrenimi
algoritmalari uygulayarak Dolandiricilik tespit problemlerinde kullanilir.

Data _ Data | Exploration
Collection Cleaning & Analysis

Building a _ Model
Model Evaluation

ML modelinin performansini degerlendirmenin bazi popiiler yollari sunlardir:

e Kanigikhik Matrisi: Makine 6grenmesinde siniflandirma modelinin performansini
belirlemek icin kullanilan farkli deger setlerine sahip N*N tablosudur.

e F1 puani: ML modelini degerlendirmek igin en iyi 6lgltlerden biri olarak kullanilan
kesinlik ve hatirlamanin harmonik ortalamasidir.

e Kazang ve artis gizelgeleri: Kazang ve Yikselis gizelgeleri, olasiliklarin sira sirasini
belirlemek icin kullanilir.

e AUC-ROC egrisi: AUC-ROC, baska bir performans olgistudir. ROC, hassasiyet
arasindaki alandir. Area Under the Curve (AUC) of Receiver Characteristic Operator
(ROC). AUC-ROC egrisinin makine 6grenimi siniflandirinin ne kadar iyi performans
gosterdigini  gorsellestiriimesine  yardimci  olur. Sadece ikili siniflandirma
problemlerinde ise yaramasina ragmen, c¢ok sinifli siniflandirma problemlerini de
degerlendirmek icin genisletebilmektedir. Degerlendirme kriterleri - AUC ne kadar
yliksekse model o kadar iyidir.
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Karisiklik matrisi (confusion matrix):

ACTUAL VALUES

POSITIVE NEGATIVE

TP FP

POSITIVE

PREDICTED
VALUES

FN TN

NEGATIVE

Duyarhhk / Gergek Pozitif Orani (TPR - True Positive Rate) / Geri Cagirma:

Duyarhlik (Sensitivity) pozitif sinifin ne kadarinin dogru siniflandirildigini séyler. Basit
bir 6rnek, gercek hasta insanlarin ne kadarinin model tarafindan dogru bir sekilde
tespit edildigini belirlemek olabilir.

TP

Duyarlilik = TP+ FN

Yanhs Negatif Oran (FNR - False Negative Rate), pozitif sinifin ne kadarinin
siniflandirici tarafindan yanhs siniflandirildigini séyler. Pozitif sinifi dogru bir sekilde
siniflandirmak istedigimiz icin daha ylksek bir TPR ve daha dstk bir FNR arzu edilir.

FN

FNR = 257N

Ozgiilliik / Gergek Negatif Oran (True Negative Rate):
Ozgiillik negatif sinifin ne kadarinin dogru siniflandirildigini séyler. Duyarlilik ile ayni
ornegi alirsak, Ozgiillik, model tarafindan dogru bir sekilde tanimlanmis saglkli

insanlarin oranini belirlemek anlamina gelir.
TN

Ozgulluk = m

Yanhs Pozitif Oran (FPR - False Positive Rate):

FPR, siniflandirici tarafindan negatif sinifin ne kadarinin yanhs siniflandirildigini
soyler. Negatif sinifi dogru bir sekilde siniflandirmak istedigimiz icin daha yiiksek bir
TNR ve daha diisiik bir FPR arzu edilir. Bu él¢itlerden Duyarlilik ve Ozgiillik belki de
en Onemlileridir ve bunlarin bir degerlendirme olgltli olusturmak icin nasil
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kullanildigini daha sonra gorecegiz. Ancak ondan 6nce, tahmin olasiliginin neden
hedef sinifi dogrudan tahmin etmekten daha iyi oldugunu anlayalim.

FP
FPR = TNTFP 1 — Duyarlilik

Alici Operator Karakteristik (ROC) egrisi, ikili siniflandirma sorunlari igin bir
degerlendirme metrigidir. Cesitli esik degerlerinde FPR'ye karsi TPR'yi ¢izen ve esas
olarak "sinyali" "glriltiden" ayiran bir olasilik egrisidir. Egrinin Altindaki Alan (AUC),
bir siniflandiricinin siniflari ayirt etme yeteneginin olglstdir ve ROC egrisinin bir
Ozeti olarak kullanilir. AUC ne kadar ylksek olursa, modelin pozitif ve negatif siniflari
ayirt etmedeki performansi o kadar iyi olur.

1

TPR {Sensitivity)

>

FPR (1-Specificity)

AUC = 1 oldugunda, siniflandirici tim Pozitif ve Negatif sinif puanlarini dogru bir
sekilde mikemmel bir sekilde ayirt edebilir. Bununla birlikte, AUC 0O olsaydi,
siniflandirici tim Negatifleri Pozitif olarak ve tim Pozitifleri Negatif olarak tahmin

ediyor olurdu.

A

TPR (Sens itivity)

>

FPR {1-Specificity)

0.5<AUC<1 oldugunda, siniflandiricinin pozitif sinif degerlerini negatif sinif
degerlerinden ayirt edebilme olasiligi yliksektir. Bunun nedeni, siniflandiricinin Yanlis
negatifler ve Yanlis pozitiflerden daha fazla sayida Dogru pozitif ve True negatif tespit

edebilmesidir.
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| PR (Sens itity)

Predicted

>

FPR (1-Specificity}

AUC=0.5 oldugunda, siniflandirici Pozitif ve Negatif sinif puanlari arasinda ayrim
yapamaz. Yani, siniflandirici tim veri noktalari igin rastgele sinifi veya sabit sinifi
tahmin ediyor. Dolayisiyla, bir siniflandiricinin AUC degeri ne kadar yuksek olursa,
pozitif ve negatif siniflari ayirt etme yetenegi o kadar iyi olur.

Ornek:
Point C Point D
Actual Actual
+ye  -ve +He e
S 4 2 E 2 3 2
3
g9 3 2 2 3
TPR/Sensitivity = 0.8 TPR/Sensitivity = 0.6
FFR=04 FFR=04

Specificity = 1-FPR =06 Specificity=1-FFR =086

C ve D noktalari arasinda, ayni Ozgiilliik icin C noktasindaki Hassasiyet D noktasindan
daha ylksektir. Bu, ayni sayida yanlis siniflandiriimis Negatif sinif puani igin
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siniflandiricinin daha yiksek sayida Pozitif sinif puani 6ngordigii anlamina gelir. Bu
nedenle, C noktasindaki esik D noktasindan daha iyidir.

E Noktasi, Ozgilligiin en yiiksek oldugu yerdir. Yani model tarafindan siniflandirilan
Yanlis Pozitifler yoktur. Model, tim Negatif sinif puanlarini dogru bir sekilde
siniflandirabilir! Sorunumuz, kullanicilarimiza mikemmel sarki onerileri vermek
olsaydi, bu noktayi segerdik.

Fuaoint E
Actual
+ye Ve

e
w
(=

Fredicted

=re
[l
(4]

TPR/Sensitivity = 0.6
FFR =10
Specificity = 1-FFR =1

Bu mantikla hareket ederek, miikemmel bir siniflandiriciya karsilik gelen noktanin
grafikte nerede oldugunu tahmin edebilir misiniz? Evet! Kartezyen diizlemde (0, 1)
koordinatina karsilik gelen ROC grafiginin sol Ust kosesinde olacaktir. Burada hem
Duyarhlik hem de Ozgiilliik en yiiksek olur ve siniflandirici tim Pozitif ve Negatif sinif
noktalarini dogru bir sekilde siniflandirir.

Gini Katsayisi: Gini indeksi olarak da bilinen siniflandirma problemlerinde kullanilir.
Degiskenlerin degerleri arasindaki belirsizligi belirler. Gini'nin ylksek degeri iyi bir
modeli temsil eder.

Kok ortalama kare hatasi: Regresyon modelinin degerlendiriimesinde kullanilan en
poptler metriklerden biridir. Hatalarin tarafsiz oldugunu ve normal dagilima sahip
oldugunu varsayarak calisir.

Capraz Dogrulama: Makine 6grenimi modelinin performansini degerlendirmek igin
bir baska popduler tekniktir. Bunda modeller, girdi verilerinin alt kiimeleri Gizerinde
egitilir ve verilerin tamamlayici alt kiimesi tGzerinde degerlendirilir.
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Parametrik ve parametrik olmayan modeller

Makine 6grenmesinde temel olarak Parametrik ve Parametrik Olmayan olmak Uzere iki tur
model vardir. Burada parametreler, makine 6grenimi modelini olusturmak igin kullanilan
tahmin degiskenleridir. Bu modellerin agiklamasi asagida verilmistir:

Parametrik Model: ML modelini olusturmak igin sabit sayida parametre kullanir. Veriler
hakkinda gli¢li varsayimlari dikkate alir. Parametrik modellerin 6rnekleri, Lineer regresyon,
Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Perceptron, vb.'dir.

Parametrik Olmayan Model: Esnek sayida parametre kullanir. Veriler hakkinda birkag
varsayimi dikkate alir. Bu modeller daha yiiksek veriler icin iyidir ve 6n bilgi yoktur.
Parametrik olmayan modellere 6rnek olarak Karar Agaci, K-En Yakin Komsu, Gauss ¢ekirdekli
SVM vb. verilebilir.

Parametrik ve parametrik olmayan modeller arasindaki farklar

Parametric model Non-parametric model
It uses a fixed number of parameters It uses flexible number of

to build the model. parameters to build the model.
Considers strong assumptions about Considers fewer assumptions about

the data. the data.
Computationally faster Computationally slower

Require lesser data Require more data

Example — Logistic Regression & Naive Example — KNN & Decision Tree
Bayes models models
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Makine Ogrenmesinde Asiri Uyum

Makine 6grenimi algoritmasi tim veri noktalarini yakalamaya calistiginda ve sonuc olarak
guriltiyld de yakaladiginda, modelde fazla uyum olusur. Bu fazla uydurma sorunu
nedeniyle, algoritma diigiik sapmayi, ancak ¢iktida yiiksek varyansi gosterir. Asiri uyum,
makine 6grenimindeki ana sorunlardan biridir.

Veri asiri uyum nasil olusur ve nasil diizeltilebilir?

Asirt uyum, istatistiksel bir model veya makine 6grenimi algoritmasi verilerin glriltlsini
yakaladiginda meydana gelir. Bu, bir algoritmanin disuk yanhlik gdstermesine ancak sonugta
ylksek varyans gostermesine neden olur.

Asiri uyum, asagidaki metodolojiler kullanilarak dnlenebilir:
ML'de Asirt Uyumu Onleme Yéntemleri:

e (Capraz Dogrulama

e Daha fazla veriile egitim

e Dizenleme

e Topluluk

e Gereksiz Ozelliklerin Kaldiriimasi

e Egitimi Erken Durdurma.

Capraz dogrulama: Capraz dogrulamanin ardindaki fikir, birden ¢cok mini tren testi bolmeleri
olusturmak icin egitim verilerini bélmektir. Bu bélmeler daha sonra modelinizi ayarlamak
icin kullanilabilir.

Daha fazla egitim verisi: Makine 6grenimi modeline daha fazla veri beslemek, daha iyi analiz
ve siniflandirma yapilmasina yardimci olabilir. Ancak, bu her zaman ise yaramaz.

Ozelliklerin kaldiriimasi: Cogu zaman, veri seti, analiz igin gerekli olmayan alakasiz 6zellikler
veya tahmin degiskenleri icerir. Bu tiir 6zellikler, yalnizca modelin karmasikhgini arttirir,
boylece veri fazlahg olasiliklarina yol acar. Bu nedenle, bu tir gereksiz degiskenler
kaldiriimalidir.

Erken durdurma: Bir makine 6grenimi modeli yinelemeli olarak egitilir, bu, modelin her
yinelemesinin ne kadar iyi performans gosterdigini kontrol etmemizi saglar. Ancak belirli
sayida yinelemeden sonra modelin performansi doygun hale gelmeye baslar. Daha fazla
egitim, fazla uyumla sonuclanacaktir, bu nedenle egitimin nerede durdurulacagini bilmek
gerekir. Bu, erken durdurma adi verilen bir mekanizma ile saglanabilir.

Dizenlilestirme (Regularization): Diizenleme n sayida yolla yapilabilir, yontem uyguladiginiz
dgrenmenin tiriine bagl olacaktir. Ornegin, karar agaclarinda budama yapilir, birakma
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teknigi sinir aglarinda kullaniir ve fazla uydurma sorunlarini ¢ézmek icin parametre
ayarlama da uygulanabilir.

Topluluk modellerini kullaniimasi (Use Ensemble models): Topluluk 6grenimi, daha dogru
sonuglar Uretmek icin birlestirilen birden ¢ok Makine Ogrenimi modeli olusturmak icin
kullanilan bir tekniktir. Bu, asiri uyumu 6nlemenin en iyi yollarindan biridir. Bir 6rnek
Rastgele Orman'dir, daha dogru tahminler yapmak ve fazla uydurmayi 6nlemek igin bir karar
agaclari toplulugu kullanir.

How to Choose ML Algorithm

According to ML classification, there are supervised, unsupervised, and reinforcement
learning options to be utilized for this business need. In supervised learning, we encounter
an idea of training based on labeled input and output data. (Regression and classification
are algorithms of this group.) As for unsupervised learning models, they require data with
input features, but without labeled output and are capable of finding structures within the
given data. (Segmentation and clustering belong to this category.) In the case of
Reinforcement learning, ML models solve a task by improvising and through further analysis
of the feedback regarding taken actions and solutions.

Regression

Random Forest
/—' SUPERVISED Decision Tree

Naive Bayes

Linear / kernel SVM

KNN

Types of ML Algorithms

Clustering (in general)

Machine Learning Algorithms -—%- UNSUPERVISED DBSCAN
SVD

Latent Dirichlet Analysis

Monte Carlo
L REINEORCEMENT Markov Decision Processes
learning
Q-learning

mobidey

Once you've learned about the types of ML algorithms, you can take a look at a step-by-step
guide to choosing an appropriate algorithm for business application:

Define the business problem and algorithms that are the most suitable for tackling it
Check available data (amount, characteristics, type, and behavior)
Think about optimal evaluation metric and speed

P wnh e

Decide on a suitable number of features and parameters
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5. Stick to a baseline model or more sophisticated solution (if simple linear algorithms
work well, there is no need to complicate the work)

With all the diversity of top Machine Learning algorithms, you might get confused about

what method to choose. Try to adhere to a data-related or problem-related approach.

Remember that better data is of greater significance than an algorithm, which can be easily

enhanced by extending the training time. However, if you need to apply technology and

drive significant business change, our experienced Al engineers are ready to help with

choosing and implementing ML algorithms into your business.

Demand Forecasting Methods

Demand forecasting is the process of predicting what the demand for certain products will
be in the future. This helps manufacturers to decide what they should produce and guides
retailers toward what they should stock.

Demand forecasting is aimed at improving the following processes:

e Supplier relationship management. By having the prediction of customer demand in
numbers, it’s possible to calculate how many products to order, making it easy for
you to decide whether you need new supply chains or to reduce the number of
suppliers.

e Customer relationship management. Customers planning to buy something expect
the products they want to be available immediately. Demand forecasting allows you
to predict which categories of products need to be purchased in the next period
from a specific store location. This improves customer satisfaction and commitment
to your brand.

e Order fulfillment and logistics. Demand forecasting features optimizing supply
chains. This means that at the time of order, the product will be more likely to be in
stock, and unsold goods won’t occupy prime retail space.

¢ Marketing campaigns. Forecasting is often used to adjust ads and marketing
campaigns and can influence the number of sales. This is one of the use cases
of machine learning in marketing. Sophisticated machine learning forecasting models

can take marketing data into account as well.
¢ Manufacturing flow management. Being part of the ERP, the time series-based
demand forecasting predicts production needs based on how many goods will
eventually be sold.
There are methods of qualitative and quantitative demand assessment methods.
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Demand Forecasting Methods

Quantitative Forecasting Methods

Moving Exponential Regression Adaptive Graphical Econometric Life-cycle
Average Smoothing Analysis Smoothing methods modeling modeling

Qualitative Forecasting Methods

Expert Market Historical Delphi Panel End-use
. Focus groups
opinion Research analogy method consensus method
=
mobidev

Machine Learning Approach to Demand Forecasting Methods

The above-listed traditional sales forecasting methods have been tried and tested for
decades. With Artificial Intelligence development, they are now upgraded by modern
forecasting methods using Machine Learning (ML).

Machine learning technigues allows for predicting the amount of products/services to be
purchased during a defined future period. In this case, a software system can learn from
data for improved analysis. Compared to traditional demand forecasting methods, a

machine learning approach allows you to:
e Accelerate data processing speed
e Provide a more accurate forecast
e Automate forecast updates based on the recent data
e Analyze more data
o Identify hidden patterns in data
e Create a robust system
¢ Increase adaptability to changes

How to Develop an ML-Based Demand Forecasting Software

When initiating the demand forecasting feature development, it’'s recommended that you
understand the workflow of ML modeling. This offers a data-driven roadmap on how to
optimize the development process.

Let’s review the process of how Al engineers at MobiDev approach ML demand forecasting

tasks.
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Brief Data Review
The first task when initiating the demand forecasting project is to provide the client with
meaningful insights. The process includes the following steps:

1. Gather available data

2. Briefly review the data structure, accuracy, and consistency

3. Run afew data tests and pilots

4. Look through a statistical summary
In my experience, a few days is enough to understand the current situation and outline
possible solutions.

Goals And Success Metrics

This stage establishes the client’s highlights of business aims and additional conditions to be
taken into account. Our team provides data science consultingto combine it with the

client’s business vision. The goal is to achieve something similar to:

“I want to integrate the demand forecasting feature so to forecast sales and plan marketing
campaigns.”

Success metrics offer a clear definition of what is “valuable” within demand forecasting. A
typical message might state:

“I need such machine learning solution that predicts demand for [...] products, for the next
[week/month/a half-a-year/year], with [...]% accuracy.”

These points will help you to identify what your success metrics look like. You will want to
consider the following:

Product Type/Categories

What types of products/product categories will you forecast? Different products/services
have different demand forecasting outputs. For example, the demand forecast for
perishable products and subscription services coming at the same time each month will
likely be different.

Time Frame
What is the length of time for the demand forecast?
Short-term forecasts are commonly done for less than 12 months — 1 week/1 month/6
month. These forecasts may have the following purposes:

e Uninterrupted supply of products/services

o Sales target setting and evaluating sales performance

¢ Optimization of prices according to the market fluctuations and inflation

e Finance maintenance

e Hiring of required specialists
Long-term forecasts are completed for periods longer than a year. The purpose of long-term
forecasts may include the following:
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Long-term financial planning and funds acquisition

Decision making regarding the expansion of business

Annual strategic planning

Accuracy

What is the minimum required percentage of demand forecast accuracy for making
informed decisions? Implementing retail software development projects, we were able to
reach an average accuracy level of 95.96% for positions with enough data. The minimum
required forecast accuracy level is set depending on your business goals.

The example of metrics to measure the forecast accuracy are MAPE (Mean Absolute

Percentage Error), MAE (Mean Absolute Error) or custom metrics.

Data Understanding & Preparation

Regardless of what we’d like to predict, data quality is a critical component of an accurate
demand forecast. This following data could be used for building forecasting models:

STRUCTURED

E-commerce sales data
Sales transactions
Purchase orders
Inventory
Your own POS information
Loyalty Card

Customer Service

Weather

Customer store ship/receipts

Third-party syndicated data

Macroeconomic indicators
Government census
Customer POS information
Household panel data

Data Quality Parameters

When building a forecasting model, the data is evaluated according to the following

parameters:

Consistency
Accuracy
Validity
Relevance
Accessibility
Completeness
Detalization

INTERNAL

EXTERNAL
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Websites
Reviews
Marketing Campaigns
Apps
In-store devices
Texts
Some CRM data

Social Media
Click streams
Internet of Things
Geolocation devices
Digital personal assistants
Videos
Natural language
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In reality, the data collected by companies often isn’t ideal. This data usually needs to be
cleaned, analyzed for gaps and anomalies, checked for relevance, and restored. When
developing POS applications for our retail clients, we use data preparation techniques that
allow us to achieve higher data quality.

Once the data was cleaned, generated, and checked for relevance, we structure it into a
comprehensive form. Below, you can see an example of the minimum required processed
data set for demand forecasting:

Transactions Forecasting

Date Product name Quantity (Target)
2019-06-06 04:00:15 lime 500
2019-06-06 10:00:00 lime 100
2019-06-06 10:30:11 apple 250
2019-06-06 10:35:08 orange 300
2019-06-06 10:40:01 banana 750
mnl'ﬁlev

Data understanding is the next task once preparation and structuring are completed. It’s not
modeling yet but an excellent way to understand data by visualization. Below you can see
how we visualized the data understanding process:

Product Sales For The Last Year

cilantro

| roma tomatoes

green lime

ginger loose

kesar mango pulp deep
ginger & amp

pani puri rajula’s kitchen

barbari bread dallas gourmet

banana chips

eno fruit salt

bambino unroasted vermicelli
sev fine surati
madrus mixture idhayam

pocket less pita family

e

|

il
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Machine Learning Models Development

III

There are no “one-size-fits-all” forecasting algorithms. Often, demand forecasting features
consist of several machine learning approaches. The choice of machine learning models
depends on several factors, such as business goal, data type, data amount and quality,
forecasting period, etc.
Here | describe those machine learning approaches when applied to our retail clients. But if
you have already read some articles about demand forecasting, you might discover that
these approaches work for most demand forecasting cases.

e ARIMA/SARIMA

e Linear Regression

e XGBoost

o K-Nearest Neighbors Regression

e Random Forest

e Long Short-Term Memory (LSTM)
TIME SERIES APPROACH
This involves processed data points that occur over a specific time that are used to predict
the future. Time series is a sequence of data points taken at successive, equally-spaced
points in time. The major components to analyze are: trends, seasonality, irregularity,
cyclicity.
The analysis algorithm involves the use of historical data to forecast future demand. That
historical data includes trends, cyclical fluctuations, seasonality, and behavior patterns.
In the retail field, the most applicable time series models are the following:
1. ARIMA (auto-regressive integrated moving average) models aim to describe the auto-
correlations in the time series data. When planning short-term forecasts, ARIMA can make
accurate predictions. By providing forecasted values for user-specified periods, it clearly
shows results for demand, sales, planning, and production.
2. SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) models are the extension
of the ARIMA model that supports uni-variate time series data involving backshifts of the
seasonal period.
3. Exponential Smoothing models generate forecasts by using weighted averages of past
observations to predict new values. The essence of these models is in combining Error,
Trend, and Seasonal components into a smooth calculation.
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Training & Deployment

Training

Once the forecasting models are developed, it’s time to start the training process. When
training forecasting models, data scientists usually use historical data. By processing this
data, algorithms provide ready-to-use trained model(s).

Validation

This step requires the optimization of the forecasting model parameters to achieve high
performance. By using a cross-validation tuning method where the training dataset is split
into ten equal parts. Data scientists train forecasting models with different sets of hyper-
parameters. The goal of this method is to figure out which model has the most accurate
forecast.

Improvement

When researching the best business solutions, data scientists usually develop several
machine learning models. Since models show different levels of accuracy, the scientists
choose the ones that cover their business needs the best. The improvement step involves
the optimization of analytic results. For example, using model ensemble techniques, it’s
possible to reach a more accurate forecast. In that case, the accuracy is calculated by
combining the results of multiple forecasting models.

Deployment

This stage assumes the forecasting model(s) integration into production use. We also
recommend setting a pipeline to aggregate new data to use for your next Al features. This
can save you a lot of data preparation work in future projects. Doing this also increases the
accuracy and variety of what you could be able to forecast.

Sales Forecasting For Retail During Uncertainty

When integrating demand forecasting systems, it’s essential to understand that they are
vulnerable to anomalies like the COVID-19 pandemic. It means that machine learning
models should be upgraded according to current reality.

As the demand forecasting model processes historical data, it can’t know that the demand
has radically changed. For example, if last year, we had one demand indicator for medical
face masks and antiviral drugs, this year, it would be completely different.

In that case, there might be several ways to get an accurate forecast, here are the main
six of them:

1. Collect data about new market behavior. Once the situation becomes more or less
stable, develop a demand forecasting model from scratch.

2. Apply a feature engineering approach. By processing external data, news, a current
market state, price index, exchange rates, and other economic factors, machine
learning models are capable of making more up-to-date forecasts.

3. Upload the most recent POS data. The period of a loadable dataset might vary from
one to two months, depending on the products’ category. In this way, we can detect
shifts in demand patterns and enhance forecast accuracy in a timely manner.
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4. Apply the transfer learning approach. If there is any gathered historical data about
past pandemics or similar behavior shifts, we can use them to predict demand in the
context of the current crisis.

5. Apply information cascade modeling approach. Combining the most recent POS data
with the cascade modeling, the demand forecasting system can identify herd
patterns of human behavior. In other words, we can forecast how people will make
buying decisions according to the behavior patterns of most people.

6. Apply natural language processing (NLP) approach. NLP technology enables the
processing of real comments from social networks, media platforms, and other
available social sources. By utilizing text mining and sentiment analysis approaches,
NLP models gather samples of customer’s conversations. This method allows the
detection of people’s preferences, choices, sentiment, and behavior shifts.
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4. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, beynimizin ¢alisma seklini taklit eder, yani deneyimlerden 6grenir. Karmasik
problemleri ¢cozmek igin sinir aglari kavramlarini kullanir.

Input Layer
Hidden Layer 1
Hidden Layer 2

Output Layer

e Girdi Katmani: Bu katman tiim girdileri alir ve analiz igin gizli katmana iletir.

e Gizli Katman: Bu katmanda c¢esitli hesaplamalar yapilir ve sonug ¢ikti katmanina
aktarilir. C6zmeye galistiginiz soruna bagh olarak n sayida gizli katman olabilir.

e (Cikti Katmani: Bu katman, sinir agindan dis diinyaya bilgi aktarimindan sorumludur.

o Derin Ogrenme, beyin hiicresi veya néron adi verilen beynin temel birimine dayanir.
Bir nérondan esinlenerek yapay bir néron veya bir algilayici gelistirildi.

e Bir biyolojik néronun girdileri almak icin kullanilan dendritleri vardir.

e Benzer sekilde, bir algilayici birden fazla girdi alir, gesitli donistiimler ve islevler
uygular ve bir ¢ikti saglar.

e Tipki beynimizin néral ag adi verilen birden ¢ok baglantili néron igerdigi gibi, derin bir
sinir ag1 olusturmak igin algilayici adi verilen yapay noronlardan olusan bir aga da
sahip olabiliriz.

Weighted

Sum
Bias

e .-0 be ’

Activation
Function

* Bir Yapay No6ron veya bir Algilayici, her birine belirli bir agirhk atanmis bir dizi girdiye sahip
bir néronu modeller. Noron daha sonra bu agirlikh girdiler Gzerinde bazi fonksiyonlari
hesaplar ve ciktiyi verir.
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Keras, TensorFlow ve PyTorch gibi Derin Ogrenme ¢ergevelerinin amaci
e Keras, Python ile yazilmis acik kaynaklh bir sinir ag1 kitliphanesidir. Derin sinir
aglariyla hizli deneyler yapmak igin tasarlanmistir.
e TensorFlow, veri akisi programlamasi igin agik kaynakh bir yazilim kitapligidir. Sinir
aglari gibi makine 6grenimi uygulamalari igin kullanilir.
e PyTorch, Python igin Torch'a dayali agik kaynakli bir makine 6grenimi kitapligidir.
Dogal dil isleme gibi uygulamalar igin kullanilr.
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4.1. Yapay Sinir Aglari

ileri Beslemeli Sinir Ag

e Verinin veya girdinin bir yonde hareket ettigi en basit YSA bigimi.

e Veriler giris digimlerinden gecer ve cikis digiumlerinden c¢ikar. Bu sinir agi, gizli
katmanlara sahip olabilir veya olmayabilir.

Evrisimsel Sinir A8l

e Burada girdi 6zellikleri bir filtre gibi toplu olarak alinir. Bu, agin gorintileri pargalar halinde
hatirlamasina ve islemleri hesaplamasina yardimci olacaktir.

e Esas olarak sinyal ve gorinti isleme igin kullanihir

Tekrarlayan Sinir AgI(RNN) — Uzun Kisa Sureli Bellek

e Bir katmanin giktisini kaydetme ve katmanin sonucunu tahmin etmeye yardimci olmak igin
bunu girdiye geri besleme ilkesine gore calisir.

e Burada, sinir aginin 6n yayilim Gzerinde ¢alismasina ve daha sonra kullanmak igin hangi
bilgilere ihtiyag duydugunu hatirlamasina izin verirsiniz.

® Bu sekilde her néron bir 6nceki zaman adiminda sahip oldugu bazi bilgileri hatirlayacaktir.

Otomatik kodlayicilar

e Bunlar, bir girdi katmani, bir ¢ikti katmani ve bunlari birbirine baglayan bir veya daha fazla
gizli katman iceren denetimsiz 68§renme modelleridir.

e Cikis katmani, giris katmaniyla ayni sayida birime sahiptir. Amaci, kendi girdilerini yeniden
olusturmaktir.

e Tipik olarak, boyut azaltma amaciyla ve Uretken veri modellerini 6grenmek igin.

Sinir Aglari, birgok parametre iceren karmasik Dogrusal Olmayan Fonksiyonlar igerir. Sinir
aglari parametreleri glrGltald  verilerden 6grenilebilir ve binlerce uygulama icin
kullaniimistir, bu nedenle problemden probleme degisir ve bu nedenle dogrusal olmayan
fonksiyonlari kullanir.

Bir algilayici, yalnizca dogrusal ayrilabilir islevleri temsil edebilen higbir gizli birimi olmayan
ileri beslemeli bir sinir agidir. Veriler dogrusal olarak ayrilabilirse, verileri tam olarak
sigdirmak icin basit bir agirhk giincelleme kurali kullanilabilir.

3 girisli bir néron, giris 110 oldugunda sifir ve giris 111 oldugunda bir ¢ikis verecek sekilde
egitilir. Genellemeden 6nceki dogruluk tablosu olusturulur. Cikislar: 0,1, Bilinmeyendir.
Bilinmeyen vakalari temsil eder ve cikti rastgeledir. Degisen bit ile genelleme yapilir.
Degismeyen bitlerden kesin 0 ve 1 cikisi elde edilir. Geri kalanlar icin, degisen bit, 0 ise cikis,
0; degisen bit, 1 ise ¢ikis, 1 olur? Hangi durumlar 0'i temsil eder? 4 3 000 veya
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110 veya 011 veya 101 010 veya 100 veya 110 veya 101 000 veya 010 veya 110
veya 100 100 veya 111 veya 101 veya 001

Algilayici, tek katmanli bir ileri beslemeli sinir agidir. Geri bildirimi olmadigi icin oto-iligkili bir
ag degildir ve 6n isleme asamasi néronlardan yapilmadigi icin ¢ok katmanl bir sinir ag1 da
degildir.

4 girigli bir néronun agirliklari 1, 2, 3 ve 4'tir. Aktarim islevi dogrusaldir ve oranti sabiti 2'ye
esittir. Girisler sirasiyla 4, 10, 5 ve 20'dir. Cikti ne olacak?Agiklama: Cikti, agirhiklarin ilgili
girdileri ile carpilmasi, sonuclarin toplanmasi ve transfer fonksiyonu ile carpilmasiyla
bulunur. Oyleyse: Cikti = oran sabiti * (al*b1 + a2*b2 + a3*b3 + a4*b4). Burada al,a2,a3,a4:
noron agirliklari; bl,b2,b3,b4: girisler.

(i) Ortalama olarak, sinir aglari geleneksel bilgisayarlardan daha yiiksek hesaplama
oranlarina sahiptir.

(ii) (ii) Sinir aglar 6rnek alarak 6grenir.

(iii) (iii) Sinir aglari, insan beyninin calisma seklini taklit eder.

Oriintli tanima, tek katmanli sinir aglarinin en iyi oldugu seydir, ancak bir resmin esligini
bulma veya iki seklin baglantili olup olmadigini belirleme yetenekleri yoktur.

Sinir aglari,
e Bir dizi digiim ve baglantiya sahiptir
e Her dagium agirlikh girdisini hesaplar
e DUgUm uyarilmis durumda veya uyarilmamis durumda olabilir

Neuro yazilimiGigli ve kolay sinir agidir. G

Bir algilayici, aldigi tiim agirlikli girdileri toplar ve belirli bir degeri asarsa 1 verir, aksi takdirde
sadece O verir.

NN (Neural Network) uygulamalari:
e Satis tahmini
e Veridogrulama
e Risk yonetimi
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Yaygin olarak kullanilan bazi Yapay Sinir aglari

Yapay sinir aglari, néron adi verilen insan beyin hicrelerinin isleyisinden esinlenen
istatistiksel modeldir. Bu sinir aglari, derin 6grenme ve makine 6grenimi gibi cesitli yapay
zeka teknolojilerini igerir.

Bir Yapay sinir ag1 veya YSA, Girdi katmani, Cikti Katmani ve gizli katmanlar dahil olmak tzere
birden ¢ok katmandan olusur.

YSA, cesitli derin 6grenme tekniklerinin yardimiyla 6riintli tanima, yiiz tanima vb. gibi cesitli
karmasik sorunlari ¢gozmeye yonelik yapay zeka araglaridir.

Yaygin olarak kullanilan bazi Yapay sinir aglari:

e ileri Beslemeli Sinir Ag

e Evrisimli Sinir Ag

e Tekrarlayan Sinir Agi

e Otomatik kodlayicilar
Sinir aglarinda fazla takilmayi onlemek icin bir teknik
Birakma Teknigi: Birakma teknigi, sinir agi modellerinde fazla uydurmayi 6nlemek igin
popller tekniklerden biridir. Egitim sirasinda rastgele segilen ndéronlarin  birakildigi
dizenlilestirme teknigidir.

NLP'nin gesitli bilesenleri
NLP, yapay zekanin bir dali olan Dogal Dil isleme anlamina gelir. Makinelerin insan dilini
anlamasini, yorumlamasini ve manipile etmesini saglar. NLP'nin Bilesenleri:
Dogal Dil islemenin temel olarak asagida verilen iki bileseni vardir:
A. Dogal Dil Anlama (NLU:Natural Language Understanding):
Asagidaki gorevleri icerir:
a. Girdiyi faydali temsillerle eslestirmek igin.
b. Dilin farkli yonlerini analiz etmek.

B. Dogal Dil Uretimi (NLG: Natural Language Generation)
a. Metin Planlama
b. Cimle Planlama
c. Metin Gergeklestirme

Facebook tarafindan kullanilan yiiz tanima algoritmasi
Facebook, Facebook'a bir fotograf yilklediginizde size fotograf etiketi 6nerilerinin gelmesini
saglayan yiz dogrulama icin derin 6grenme algoritmalarini kullanan DeepFace aracini
kullanir. Derin yiz, sinir agi modellerini kullanarak dijital gorintilerdeki yizleri tanimlar.
DeepFace'in calismasi asagidaki adimlarda verilmistir:
e Once yiiklenen resimleri tarar. Gériintiiniin 3 boyutlu modelini yapar ve ardindan bu
goruntayl farkh acilara dondtrdr.
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e Bundan sonra eslesmeye baslar. Bu gorintlyl eglestirmek igin, bir kisinin diger
fotograflari arasindaki Ust diizey benzerlikleri belirlemek igin bir sinir agi modeli
kullanir. Gozler arasindaki mesafe, burun sekli, géz rengi gibi farkh 6zellikleri kontrol
eder.

e Ardindan, her insan ylzu 68 belirli yliz noktasindan olustugundan, 68 doniim noktasi
testi icin 6zyinelemeli kontrol yapar.

e Haritalama isleminden sonra goriintliyl kodlar ve o kisinin bilgilerini arar.

Facebook, yliz dogrulama icin DeepFace'i kullanir. Sinir agi modelleri kullanilarak Yapay Zeka
(Al) teknikleriyle yapilandirilmis yiiz dogrulama algoritmasi tzerinde calisir.

Yiiz dogrulama su sekilde yapilir:
Girig: BlylUk karmasik verilerle vahsi bir fotograf bigimi taranir. Bu, bulanik gorintileri,
yuksek yogunluklu ve kontrasth gorintileri icerir.
Siire¢: Modern yiz tanimada sire¢ 4 ham adimda tamamlanir:
e Yiz ozelliklerini algilama
e Ozellikleri hizalayin ve karsilastirin
e 3B grafikler kullanarak anahtar kaliplari temsil edin
e @Goruntuleri benzerlige gore siniflandirin
Cikti: Nihai sonug, 9 katmanli derin sinir agindan tiretilen bir yiiz temsilidir.
Egitim Verileri: 4000'den fazla kisinin 4 milyondan fazla yliz gérintisi
Sonug: Facebook, iki gortintiiniin ayni kisiyi temsil edip etmedigini tespit edebilir

Bir sinir aginda asiri uyumu 6nlemeye yardimci olan bir teknik

Birakma, bir sinir aginda asiri uyumu 6nlemek icin kullanilan bir tiir diizenlilestirme
teknigidir. Egitim sirasinda rastgele secilen néronlarin diisiiriildiigi bir tekniktir.
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Bir agin Dropout (Birakma) degeri akillica segilmelidir. Cok dusuk bir deger, minimum etkiye
neden olur ve ¢ok yliksek bir deger, ag tarafindan yetersiz 6grenmeye neden olur.

Derin Sinir Aglarinda hiperparametreler

Hiperparametre, tim egitim siirecini belirleyen ve kontrol eden parametrelerdir. Bu
parametrelere 6rnek olarak Ogrenme hizi, Gizli Katmanlar, Gizli birimler, Etkinlestirme
islevleri vb. verilebilir. Bu parametreler modelin disindadir. iyi hiperparametrelerin secimi

daha iyi bir algoritma yapar.

e Hiperparametreler, agin yapisini tanimlayan degiskenlerdir. Ornegin, 6grenme orani gibi

degiskenler agin nasil egitildigini tanimlar.

e Bir agda bulunmasi gereken gizli katmanlarin sayisini tanimlamak icin kullanilirlar.
e Daha fazla gizli birim agin dogrulugunu artirabilirken, daha az sayida birim yetersiz

donanima neden olabilir.

Hiperparametreler ile model parametreleri arasindaki farklar

Model Parameters

Hyperparameters

Moaodel parameters are the
features of training data that will
learn on its own during training.

Model Hyperparameters are the
parameters that determine the
entire training process.

For example,
= Weights and Biases
* Split points in Decision Tree

For example,

= Learning Rate
* Hidden Layers
¢ Hidden Units

They are internal to the model
and their value can be estimated
from data.

They are external to the model
and their value cannot be
estimated from data.

Hiperparametre optimizasyonu igin kullanilan farkl algoritmalar
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lzgara Arama: lzgara arama, iki hiper parametre seti, 6grenme orani ve katman sayisi
kullanarak her kombinasyon icin agi egitir. Daha sonra Capraz Dogrulama tekniklerini
kullanarak modeli degerlendirir.

Rastgele Arama: Arama alanini rastgele ornekler ve belirli bir olasilik dagilimindan kiimeleri
degerlendirir. Ornegin, 10.000 érnegin tiimiinii kontrol etmek yerine, rastgele secilen 100
parametre kontrol edilebilir.

Bayes Optimizasyonu: Bu, otomatik model ayarlamayi etkinlestirerek hiperparametrelerin
ince ayarini yapmayi igerir. Amag fonksiyonuna yaklagmak igin kullanilan modele vekil model
(Gauss Sureci) denir. Bayes Optimizasyonu, onceki islevlere dayal tahminler yapmak igin
sonsal islevler elde etmek icin Gauss islemi (GP) islevini kullanir.

4.2. Bayes Aglari

Bayes agi, bir dizi degiskeni ve bunlarin kosullu bagimhliklarini yonlendirilmis bir dongusel
olmayan grafik biciminde temsil eden istatistiksel bir modeldir.

Bir olayin meydana gelmesi lizerine, Bayes Aglari, bilinen birkag¢ olasi nedenden herhangi
birinin katkida bulunan faktér olma olasiigini tahmin etmek igin kullanilabilir.

Symptoms Disease

Probability ( ,*

Bayesian Network

Ornegin, hastaliklar ve semptomlar arasindaki iliskiyi incelemek icin bir Bayes agi
kullanilabilir. Cesitli semptomlar goz o6niline alindiginda, Bayes agi, cesitli hastaliklarin
varhginin olasiliklarini hesaplamak icin idealdir.

Bayes agi yapay zekada neden 6nemlidir?

Bayes aglari, bir dizi degisken arasindaki olasilik iliskisini gostermek icin kullanilan grafik
modellerdir. Birden ¢ok kenar iceren yonlendirilmis bir dongi grafigidir ve her kenar kosullu
bir bagimhligi temsil eder. Bayes aglari olasiliksaldir, ¢clinkii bu aglar bir olasilik dagilimindan
olusturulur ve ayrica tahmin ve anomali tespiti icin olasilik teorisini kullanir. Bayes
teoremine dayandigindan ve olasilik sorularini yanitlamak icin kullanilabildiginden Al'da
onemlidir.
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4.3. Markov'un Karar siireci

Hidden Markov modeli, gecis ve sensor modelinden bagimsiz olan zamansal olasiliksal
muhakemeyi ¢ézmek igin kullanilir. Bir HMM, slirecin durumunun tek bir ayrik rasgele
degisken tarafindan tanimlandigi zamansal bir olasilik modelidir. Degiskenin olasi degerleri
Olasi durumlardir.

Ek degiskenlerin HMM'de eklendigi yerler:
e Zamansal model
o Gergeklik modeli
e Olasilik modeli

HMM cercevesinde kalirken gecici bir modele ek durum degiskenleri eklenebilir. HMM'nin
kisitl yapist  tiim temel algoritmanin basit ve matris uygulamasina izin verir.

Sakh Markov Modelinin kullanildgi yerler:Konusma tanima
Bir dilin temel 68esi Rastgele degisken

Takviyeli 6grenme probleminin ¢6ziimii, Markov karar sureci veya MDP ( Markov decision
process) kullanilarak elde edilebilir. Bu nedenle, MDP, RL (Reinforcement Learning)
problemini resmilestirmek igin kullanilir. Takviyeli 6grenme problemini ¢6zmek igin
matematiksel yaklasim olarak soylenebilir. Bu slirecin temel amaci, optimum politikayi
secerek maksimum olumlu édiller elde etmektir.
MDP'nin dort unsuru vardir:

e Sonlu durum S’in bir A kiimesi

e Sonlu eylem A’larin bir A kiimesi

e Odiiller

e Politika Pa
Bu surecte etmen, S1 durumundan S2 durumuna veya baslangic durumundan bitis
durumuna gecis yapmak icin bir A eylemi gerceklestirir ve bu eylemleri yaparken araci bazi
oddller alir. Araci tarafindan gerceklestirilen eylemler dizisi politika olarak tanimlanabilir.

Ozdegerler ve 6zvektorler

Ozvektorler ve dzdegerler, Lineer cebirin iki ana kavramidir. Ozvektérler, biyiikligu 1.0'a
esit olan birim vektorlerdir. Ozdegerler, dzvektdrlere uygulanan katsayilardir veya bunlar
Ozvektorin olceklendigi baytkluktdr.

Gizli Markov modeli

Gizli Markov modeli, bir gozlem zinciri lizerindeki olasilik dagilimlarini temsil etmek icin
kullanilan istatistiksel bir modeldir. Gizli markov modelinde, gizli, belirli bir zamanda Uretilen
bir stirecin durumunun goézlemciden gizlendigini varsaydigi bir 6zelligi tanimlar ve Markov,
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sirecin Markov ozelligini karsiladigini varsaydigini tanimlar. HMM modelleri ¢ogunlukla
zamansal veriler igin kullanilir.

HMM, pekistirmeli 6grenme, zamansal orintli tanima vb. gibi cesitli uygulamalarda
kullantlir.

Markov'un karar siirecinin bir 6rnekle agiklanmasi

The mathematical approach for mapping a solution in Reinforcement Learning is called
Markov’s Decision Process (MDP).

The following parameters are used to attain a solution using MDP:
e Set of actions, A
e Set of states, S
e Reward, R

e Policy,
e Value,V
reward action

state

To briefly sum it up, the agent must take an action (A) to transition from the start state to
the end state (S). While doing so, the agent receives rewards (R) for each action he takes.
The series of actions taken by the agent, define the policy () and the rewards collected
define the value (V). The main goal here is to maximize rewards by choosing the optimum
policy.

To better understand the MDP, let’s solve the Shortest Path Problem using the MDP
approach:
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Given the above representation, our goal here is to find the shortest path between ‘A’ and
‘D’. Each edge has a number linked with it, this denotes the cost to traverse that edge. Now,
the task at hand is to traverse from point ‘A’ to ‘D’, with minimum possible cost.
In this problem,

e The set of states are denoted by nodes i.e. {A, B, C, D}

e The action is to traverse from one node to another {A -> B, C -> D}

e The reward is the cost represented by each edge

e The policy is the path taken to reach the destination

You start off at node A and take baby steps to your destination. Initially, only the next
possible node is visible to you, thus you randomly start off and then learn as you traverse
through the network. The main goal is to choose the path with the lowest cost.

Since this is a very simple problem, | will leave it for you to solve. Make sure you mention
the answer in the comment section.
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4.4. Dogal Dil isleme

Dogal Dil isleme (NLP — Natural Language Processing) ve Metin madenciligi arasinda

ayrimlar.

Text Mining

Natural Language Processing

Aim of text mining is to extract
useful insights from structured &
un-structured text.

Aim of NLP is to understand
what is conveyed in speech.

Text Mining can be done using
text processing languages like
Perl, statistical models, etc.

NLP can be achieved using
advanced machine learning
models, deep neural networks,
etc.

Outcome:

* Frequency of words
* Patterns

* Correlations

Outcome:

* Semantic meaning of text
* Sentimental analysis

* Grammatical structure

NLP'nin Bilesenleri

Natural Language
Understanding

Dogal Dil Anlayisi sunlariigerir:

ELCONE .. ¥

v

EoT
||
BIE

it :
SALUTATION ==y, oo
BINE ATI VERT % i

Natural Language
Generation

e Girdiyi faydali temsillere esleme
e Dilin farkli yonlerini analiz etme

Dogal Dil Uretimi sunlari igerir:
e Metin Planlama
e Cilmle Planlama
e Metin Gergeklestirme
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NLP'de Stemming & Lemmatization

Stemming algoritmalari, ¢cekimli bir kelimede bulunabilecek yaygin dnek ve soneklerin bir
listesini dikkate alarak kelimenin sonunu veya baslangicini keserek g¢alisir. Bu ayrim
gozetmeyen kesim bazi durumlarda basarili olabilir, ancak her zaman degil.

Stemming

Lemmatizasyon ise kelimelerin morfolojik analizini dikkate alir. Bunu yapmak igin,

algoritmanin formu lemmasina geri baglamak icin inceleyebilecegi ayrintili sézliiklere sahip

Groups together different inflected forms ofa
word, called Lemma

0 Somehow similar to Stemen Mg, a% It map
several words One COMMmon rook

olmak gerekir.

Lemmatization

:.-rn l..:"';"" i HMMatiseEr SHouka
I map gone, and went into
Chatbot

Chatbot, Dogal dil islemeyi kullanarak insanlarla veya kullanicilarla bir konusmayi simiile

edebilen Yapay zeka yazilimi veya aracidir. Gorlisme bir uygulama, web sitesi veya
mesajlasma uygulamalari aracihigiyla gerceklestirilebilir. Bu sohbet robotlari ayni zamanda
dijital asistanlar olarak da adlandirilir ve insanlarla yazili veya sesli olarak etkilesime girebilir.
Al sohbet robotlari, HDFC Eva sohbet botu, Vainubot vb. gibi misterilerine 7 giin 24 saat
sanal misteri destegi saglamak icin cogu isletmede yaygin olarak kullaniimaktadir.
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Ornek: Odalardan herhangi birine (0,1,2,3,4) bir ajan yerlestirin ve amag binanin disina (5.
oda) ulagmaktir. Bu yapay zeka ile basarilabilir mi? Evet ise, nasil yapilabilecegini agiklayin.

In the above figure:
e 5roomsin a building connected by doors
e Each room is numbered 0 through 4
e The outside of the building can be thought of as one big room (5)
e Doors 1and 4 directly lead into the building from room 5 (outside)

This problem can be solved by using the Q-Learning algorithm, which is a reinforcement
learning algorithm used to solve reward based problems.
Let’s represent the rooms on a graph, each room as a node, and each door as a link, like so:
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e doors that lead directly to the goal have a reward of 100

e Doors not directly connected to the target room have zero reward
e Because doors are two-way, two arrows are assigned to each room
e Each arrow contains an instant reward value

Now let’s try to understand how Q-Learning can be used to solve this problem. The
terminology in Q-Learning includes the terms state and action:

e The room (including room 5) represents a state

e Agent’s movement from one room to another represents an action

In the figure, a state is depicted as a node, while “action” is represented by the arrows.
Suppose, the Agent traverses from room 2 to room5, then the following path is taken:

1. Initial state = state 2

2. State 2 ->state 3

3. State 3 ->state (2,1, 4)

4, State4 ->state5
Next, we can put the state diagram and the instant reward values into a reward table or a
matrix R, like so:

1 i

! | Action

i i

i i State

p i i i i -1 ] i
1 1

! ! % I -1 0 1 100
1 1

: Geal I T T o 1 -
i i R=

; | 0 0 - ] 1
1 1

| i 0 1 1 0 1 100
1 i

E 0 1 1 0 100
1 ]

] 1

The -1's in the table represent null values

The next step is to add another matrix Q, representing the memory of what the agent has
learned through experience.

¢ The rows of matrix Q represent the current state of the agent

e columns represent the possible actions leading to the next state
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The formula to calculate the Q matrix:

Q(state, action) = R(state, action) + Gamma * Max [Q(next state, all actions)]
Here, Q(state, action) and R(state, action) represent the state and action in the Reward
matrix R and the Memory matrix Q.
Note: The Gamma parameter has a range of 0 to 1 (0 <= Gamma > 1).

e |f Gamma is closer to zero, the agent will tend to consider only immediate rewards.

o If Gamma is closer to one, the agent will consider future rewards with greater weight
Finally, by following the below steps, the agent will reach room 5 by taking the most optimal

{ | 5et the gamma parameter, and environment rewards in matrix R

@ Initialize matrix Q to zero

@ Using this possible action, consider going to the next state
@ Get maximum O value for this next state based on all possible actions
\B) Compute: Qstate, action) = Ristate, action) + Gamma * Max[Q{next state, all actions))

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
]
1
]
1
:
| @ Select one among all possible actions for the current state
i
]
1
1
1
1
1
1
:
1
| Q ) Repeat above steps until current state = goal state

1

1

Ornek: Hindistan'da mahsul verimi diisiiyor ¢iinkii ciftciler mahsullerdeki hastaliklari erken
asamalarda tespit edemiyorlar. Makine Ogrenmesi, mahsullerde hastalik tespiti igin
kullanilabilir mi? Oyleyse, agiklayin.

Makine Ogrenmesi, yaprak hastaliklarinin ¢ikarilmasi ve siniflandirilmasi igin gériintii isleme
ve siniflandirma tekniklerini uygulamak igin kullanilabilir.
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Karmasikligi 6nlemek igin adimlara ayiralim:
Goriintii Toplama: Ornek gériintiler toplanir ve bir girdi veri tabani olarak saklanir.
Goriintii On isleme: Goriintl 6n isleme asagidakileri igerir:

e istenmeyen bozulmayi 6nleyen goriintii verileri iyilestirilir.

e GOruntu ozellikleri gelistirilir.

e GOrintu kirpma, gelistirme, renk alani donisttralir.

e Bir goriintiinin kontrastini ayarlamak icin Histogram esitleme gergeklestirilir.

Goriintli Segmentasyonu: Sayisal bir gorintliniin, gorintli analizinin kolaylasmasi igin
birden cok parcaya bolinmesi islemidir. Segmentasyon, renk, doku gibi gortinti 6zelliklerine
dayanmaktadir. Segmentasyon icin kullanilan popiiler bir Makine Ogrenimi yéntemi, K-
means kiimeleme algoritmasidir.

Ozellik Cikarimi: Bu, belirli bir 8rnegin dnemini bulmak icin kullanilabilecek bilgileri ¢cikarmak
icin yapilir. Haar Wavelet donlisimi doku analizi igin kullanilabilir ve hesaplamalar Gray-
Level Co-Occurrence Matrix kullanilarak yapilabilir.

Siniflandirma: Son olarak, yaprak hastaliklarinin siniflandirilmasi igin Lineer Destek Vektor
Makinesi kullaniimaktadir. SVM, iki sinif arasindaki karar siniri olarak adlandirilan bir hiper
diizlem kullanan ikili bir siniflandiricidir. Bu, iki sinifin olusumuyla sonuglanir:

1. Hastalikli yapraklar

2. Saglikli yapraklar

Bu nedenle, Al, gorlntileri inceleyerek ve isleyerek hastaliklari siniflandirmak ve tespit

etmek icin Bilgisayarla Gormede kullanilabilir. Bu, yapay zekanin en derin uygulamalarindan
biridir.
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5. Yapay Zeka Uygulamalari

Makine 06grenimi, Ozellikle hemen hemen tim sektorlerdeki isletmeler c¢esitli makine
ogrenimi teknolojilerini kullandigindan, bilim kurgu ¢agindan modern isletmelerin 6nemli bir
bilesenine dogru ilerlemistir. Ornek olarak, saghk sektérii, daha dogru teshisler elde etmek
ve hastalarina daha iyi tedavi saglamak igin makine 6grenimi is uygulamalarini kullaniyor.

Perakendeciler ayrica, dogru mallari ve Urlnleri stoklar tikenmeden dogru magazalara
gondermek icin makine 6grenimini kullanir. Pek ¢ok kisi bu teknolojinin yardimiyla daha yeni
ve daha etkili ilaglar sundugundan, tip arastirmacilari da makine 6grenimini kullanma
konusunda dislanmis degil. Lojistik, Giretim, konaklama, seyahat ve turizm, enerji ve kamu
hizmetlerinde makine 6grenimi uygulandigi igin tim sektérlerden birgok kullanim 6rnegi
ortaya cikiyor.

Uzman Sistemlerin bilesenleri

Expert System
'
Knowledge
Base
T = e
" | Interface
Inference
Engine
N /

e Bilgi (Knowledge) tabani: Ozel ve yiiksek kaliteli bilgi icerir.

e (Cikarim (Inference) Mantigi: Belirli bir ¢dziime ulagmak igin bilgi tabanindan bilgiyi
alir ve manipiile eder.

e Kullanici araylizii (User Interface): Kullanici araytzi, kullanici ile Uzman Sistemin
kendisi arasinda etkilesim saglar.

Bir uzman sistem temel olarak (g bilesen igerir:

e Kullanici Araylizii (User Interface): Bir problemin ¢6zimini bulmak igin bir
kullanicinin uzman sistemle etkilesime girmesini veya iletisim kurmasini saglar.

e Cikarim Mantigi (Inference Engine): Uzman sistemin ana islem birimi veya beyni
olarak adlandirilir. Bundan bir sonug¢ c¢ikarmak icin bilgi tabanina farkh cikarim
kurallari uygular. Sistem, bir ¢ikarim motoru yardimiyla KB'den bilgileri ¢cikarir.

e Bilgi Bankasi (Knowledge Base): Bilgi tabani, alana 6zgi ve yiksek kaliteli bilgiyi
depolayan bir tiir depolama alanidir.
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Bulanik mantik

Bulanik mantik, yapay zekaya uygulanan ve insan muhakemesine benzeyen bir akil ylritme
yontemidir. Burada "bulanik" kelimesi net olmayan seyleri tanimlar, durumun Dogru mu
Yanhs mi olduguna karar vermenin zor oldugu durumlari ifade eder. Evet ile HAYIR arasinda
meydana gelen tiim olasiliklari icerir. Asagidaki sema, bulanik mantik ile Boolean mantigi
arasindaki farki gostermektedir.

Yesl1

Boolean
Logic

Nol()

Very Much/0.9

Fuzzy

Little/0.25 Logic

Vert less/0.1

insan muhakemesini andirdigi igin sinir aglarinda kullanilabilir.

Bulanik Mantik mimarisi

Controller

Knowledge Base

Input Fuzzifier De-fuzzifier | Output

Inference Engine

e Bulaniklastirma (Fuzzification) Modulu - Sistem girdileri, girdileri bulanik kiimelere
donistiren Bulaniklastiriciya beslenir.

e Bilgi (Knowledge) Tabani — Uzmanlar tarafindan saglanan EVET-HAYIR kurallari gibi
analitik dlctleri depolar.

e Cikarim Mantigl (Inference) - Girdiler ve IF-THEN kurallari Gzerinde bulanik
cikarimlar yaparak insan akil yliritme siirecini simile eder.

e Durulastirma (Defuzzification) Modili - Cikarim motoru tarafindan elde edilen
bulanik kiimeyi kesin bir degere dontstirir.
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Oyun teorisinde Yapay Zeka

Ovyun teorisi, iki veya daha fazla rasyonel oyuncu arasindaki olasi etkilesimlerin bir modelini
olusturan mantiksal ve bilimsel ¢alismadir. Burada rasyonel, her oyuncunun digerlerinin de
ayni derecede rasyonel oldugunu ve ayni dizeyde bilgi ve anlayisa sahip oldugunu
disiinmesi anlamina gelir. Onyargilara dikkat edilmelidir. Oyun teorisinde, oyuncular ¢ok
etmenli bir durumda verilen segenekler kiimesiyle ilgilenir, bu, bir oyuncunun segiminin
diger veya rakip oyuncularin se¢imini etkiledigi anlamina gelir.
Oyun teorisi,
e insan makine (yazihmsal - similasyon ve optimizasyon, donanimsal) iliskisi; bir isgi
maden ocagina girmeden bir ofiste makineleri kullanarak maden gikarabilir.
e Makinelerin ya da bilgisayar sisteminin makinleri yonettigi bir ortam olabilir.
e sin icine insanlar da katilabilir; maden ocaginda insanlar, makineler yapay zeka
uygulamasi ile birlikte ¢ahsiyorlar.

Oyun teorisi ve yapay zeka birbiriyle ¢ok ilgili ve kullanislidir. Yapay zekada oyun teorisi,
birden fazla oyuncunun bir hedefe ulasmak icin birbiriyle etkilesime girmeye calistigi ¢ok
etmenli ortamda gereken bazi temel yetenekleri etkinlestirmek icin yaygin olarak
kullanilir.

Poker, Satrang vb. gibi farkl popiler oyunlar, kurallari belirlenmis mantiksal oyunlardir. Bu
oyunlari gevrimici veya dijital olarak, 6érnegin Mobil, dizlstu bilgisayar vb.'de oynamak igin,
bu tir oyunlar icin algoritmalar olusturmak gerekir. Ve bu algoritmalar yapay zeka
yardimiyla uygulanmaktadir.

Ovyun teorisi ve Al iligkisi

“Yapay zeka (Al) ve derin 6grenme sistemleri baglaminda, bir hedefe ulasmak icin farkli Al
programlarinin etkilesime girmesi veya rekabet etmesi gereken ¢cok etmenli ortamlarda
gerekli olan bazi temel yetenekleri etkinlestirmek icin oyun teorisi esastir.”
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Minimax Algoritmasi nedir? Bir Minimax probleminde yer alan terminolojileri agiklayin.

Minimax, diger oyuncunun da en iyi sekilde oynadigini varsayarak bir oyuncu igin en uygun

hamleyi secmek icin kullanilan ézyinelemeli bir algoritmadir.
Bir oyun, asagidaki bilesenlerle bir arama problemi olarak tanimlanabilir:
e Oyun Agacr: Tiim olasi hareketleri iceren bir agag yapisi.
e Baslangi¢c durumu: Baslangic konumu ve kimin hamlesi oldugunu gésterir.
e Ardil islevi: Bir oyuncunun yapabilecegi olasi dogru hamleleri tanimlar.
e Terminal durumu: Oyun bittiginde tahtanin konumudur.
e Fayda islevi: Bir oyunun sonucu igin sayisal bir deger atayan bir islevdir.

Tic-Tac-Toe Game kullanarak Minimax algoritmasinin ¢calismasinin gésterilmesi
Bir oyunda yer alan iki oyuncu vardir:

e MAKS: Bu oyuncu mimkiin olan en yiksek puani almaya ¢alisir.

e MIN: MIN mimkiin olan en disiik puani almaya ¢ahsir.
Minimax algoritmasini  kullanan bir Tic-Tac-Toe oyunu icin asagidaki
benimsenmistir.

yaklagim

Adim 1: ilk olarak, oyunun mevcut konumundan baslayarak terminal durumlarina kadar tiim

oyun agaci olusturulur.

MAX(X)

X X X
MIN(O) X X X
X X X
x| 0o X [¢] X ces
MAX(X) (o]
x|ofx Xx|o X |0
MIN(O) X X
X|0|X X|O]|x X0 X cee
Terminal 0| x olo|x X
0 X|Xx|o X(o|o

Utility 1 0 +1

Adim 2: Tim terminal durumlari igin yardimci program degerlerini almak igin yardimci

program islevini uygulanir.

Adim 3: Terminal duglmlerinin yardimci programlarinin yardimiyla daha yiiksek digimlerin

yardimci programlari belirlenir. Ornegin, asagidaki semada, karelerde yazilmis terminal

durumlari icin yardimci programlar var.
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MAX

MIN

TERMINAL 3 5 10 2 2

Terminalin tGzerindeki katmanin sol diglm(kirmizi) icin yardimci programi hesaplayalim:
MIN{3, 5, 10}, yani 3.

Bu nedenle, kirmizi digim igin yardimci program 3'tir.

Benzer sekilde, ayni katmandaki yesil digiim igin:

MIN{2,2}, yani 2.

Adim 4: Fayda degerlerini hesaplayin.

Adim 5: Sonunda, yedeklenen tim degerler agacin kokiine ulasir. Bu noktada MAX, en
ylksek degeri secmelidir:

yani, 3 olan MAX{3,2}.

Bu nedenle, MAX icin en iyi acilis hareketi sol digiimdir (veya kirmizi olan).

Ozetlemek,

Minimaks Karari = MAKS{MIN{3,5,10},MIN{2,2}}

= MAKS{3,2}=3

Minimax tabanli bir oyunu optimize etmek

Alfa-beta Budama

Standart bir minimax algoritmasina alfa-beta budama uygularsak, standart olanla ayni
hareketi dondiriir, ancak muhtemelen nihai karari etkilemeyen tiim dugtimleri kaldirir.

L MAX
///’ T \\\ G
/»__/ -~ ’ \\‘\\
N 7N ()
,/, l\\v/' l\\ »,/! MIN
/
/I
l/
3 5 10 } 2 | 2 7 3
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Metaverse

Metaverse (Sanal evren, Evren Otesi, Ote Evren), sanal ve artirilmis gerceklik uygulamalari
aracihgiyla kalici gevrimigi 3-boyutlu sanal ortamlari destekleyen, internet'in varsayimsal bir
yinelemesidir. Ayni zamanda evren 6tesi ya da 6te evren olarak da adlandirilan Metaverse,
bilgisayarlar, android cihazlar, VR (Virtual reality: Sanal Gergeklik) lensler ve c¢esitli 3D
kullanici ara yuzleri sayesinde iginde bulunulan zaman ve mekan boyutundan uzaklasilarak,
fiziksel olarak icinde bulunulan evrenin Otesine gecme potansiyeli olarak da
tanimlanmaktadir. Metaverse 4. Sanayi devriminin ciktilarindan bir tanesi Toplum 5.0 ve
dahailerisinin ise en gérinlr yasam tarzlarindan biri olmaya adaydir.

Buglin diinyadaki en 6nemli metaverse yatirimcilarinin basinda sanal gergeklik cihazlari
Uzerine calisan Oculus sirketini 2 milyar dolara alan Facebook gelmektedir. Nitekim
Facebook bu alanda Microsoft gibi 6nemli yazihm sirketleriyle is birligi anlagmalari
imzalamistir. Ayrica Roblox gibi oyun platformlari da bu alanda blyik arge yatirimlari
yapmaktadir.

Metaverse terimleri

1. Sanal Diinya: Sanal dinya, cok sayida birey tarafindan erisilebilen simiile edilmis bir
ortamdir. Sanal ortam, kullanicinin algisal verilerini ve gergek zamanli kullanici davraniglarini
ve tartismalarini gorintiler. Sanal gerceklik su anda video oyunlarinda kullaniimaktadir,
ancak gelecekte sanal toplantilarda, tibbi egitimde ve askeri egitimde kullanilma
potansiyeline sahiptir

2. Karma Gergeklik: Karma gerceklik kullanimlari arasinda video oyunlari, egitim, askeri
egitim, saghk hizmetleri ve insan-robot isbirligi yer alir. Bir Universite dersi sirasinda sanal
gerceklik basliklarinda veya gozliklerinde sunulan gizelgelerin veya kavramlarin 3D temisilleri
gibi konuma 6zgl similasyonlar, karma gerceklik simtilasyonlarinin 6rnekleridir.

3.Artirllmis Gergeklik: Artirilmis gerceklik; grafikler, mizik, duyusal veriler veya koku alma
verileri gibi dijital duyusal 6geleri birlestirerek gercek diinyayi zenginlestirir. Misterilerin bir
urana kendileriyle karsilastirilabilir bir durumda gorsellestirmelerine yardimci olmak igin
kullanilabilir.

4.Sanal Ekonomiler: "Sanal ekonomi" terimi, baslangicta ¢evrimici oyunlarda sanal dgelerin
alinip satilmasi i¢in kullaniimistir.Bu oyunlarin bircogunda, kullanicilar birbirlerinden bir
seyler satin alabilir ve oyun parasi icin gercek parayi takas edebilir. Kripto para birimleri ve
takas edilemeyen tokenler sanal ekonomilerde kullanilabilir.

Artinlmis Gergeklik Uygulamalari

Videolarda ya da resimlerde artirilmis gerceklik uygulamalari: Isik ve gblge oyunlari ile
resimdeki bir cismin 6n plana cikarilmasi
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GPT-4

GPT-4 (Generative Pre-trained Transformer 4), OpenAl tarafindan olusturulan ¢ok modlu
blyik bir dil modelidir. GPT serisinin dérdinclsudir. 14 Mart 2023’te yayinlanmistir ve API
aracihgiyla ve ChatGPT Plus kullanicilari igin kullanilabilir olacaktir. Microsoft, GPT kullanan
Bing stirimlerinin resmi yayinlanmadan 6nce aslinda GPT-4 kullandigini dogruladi.

Yetenekleri

e GPT-4 daha karmasik ve nlansli girdileri anlayabilir. OpenAl’ye gore, GPT-4 " cesitli
profesyonel ve akademik kriterlerde insan seviyesinde performans sergiliyor.

e GPT-4 cok modlu yeteneklere sahiptir. Sadece metin degil, ayni zamanda goérinti ve
video gibi diger ortamlari da isleyebilir.

e GPT-4 yiksek derecede vyonlendirilebilirlik sunar. OpenAl ayrica, kullanicilarin
modelin g¢iktisini istedikleri sekilde etkileyebilecekleri ve yonlendirebilecekleri
konusunda iddialidir.

e GPT-4 daha guvenli ve yararli yanitlar Gretir. OpenAl, GPT-4’in zararli veya yanlis
bilgileri azalttigini ve kullanicilarin ihtiyaglarina uygun yanitlar verdigini soyliyor.

e GPT-4 performans iyilestirmeleri sunar. OpenAl, GPT-4’liin dnceki slirimlerine gore
daha hizli ve verimli oldugunu belirtiyor.

OpenAl tarafindan gelistirilen ve ¢igir agan bir dil modeli olarak genel kabul géren ChatGPT,
ilk duyuruldugundan bu yana dikkate deger bir evrim gecirdi. GPT-4 mimarisine dayanan
ChatGPT, mevcut en gelismis yapay zeka dil modellerinden biri haline geldi ve kullanicilarin
sistemle dogal ve dinamik konusmalar yapmasina olanak sagladi.

ChatGPT'nin yolculugu, 2018'de orijinal GPT ile baslayan GPT serisinin piyasaya suriilmesiyle
basladi. Bu model, Vaswani ve digerleri tarafindan tanitilan bir sinir agi modeli olan
Transformer mimarisine dayaniyordu.

OpenAl'nin 2019'da piyasaya strilen GPT-2'si, tutarli ve baglamsal olarak alakali metin
olusturma becerisiyle buylk ilgi gordl, ancak bu modellerin gercek potansiyeli, 2020'de
GPT-3'lin piyasaya slrlilmesine kadar ortaya ¢ikmadi.

GPT-3'lUn dikkate deger dil anlama ve olusturma yetenekleri, ChatGPT'nin gelistirilmesi icin
de oldukga bliyik bir zemin hazirladi.

Bu 10 maddede serimizde glindemden diismeyen GPT-4'liin dogusu, basarisi ve gelistiriciler
icin ne ifade ettigini ele alacagiz.

GPT-3'Gn dogrudan soyundan gelen ChatGPT, kullanicilarla daha dogal, dinamik konusmalar
yapmak icin GPT-3 modulini farkh bir platfrom Uzerinde entegre etti. Model, konusma
baglaminda gelismis yanitlar lretmesine izin veren insan Geri Bildiriminden (RLHF)
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Guclendirmeli Ogrenim kullanilarak giinden giine gelistirildi. ChatGPT'nin ilk striimleri,
oncelikle arastirma ve deneyler igin kullaniliyordu. Bununla birlikte OpenAl, gelistiricilerin ve
arastirmacilarin uygulama ve hizmetler olusturmasi igin APIl'ye sinirli erisim sagliyordu. Bu
yuzden kullanicilarin ChatGPT'yi denemeyebilmesi igin bir Waitlist beklemeleri gerekiyordu.

Teknoloji ve yapay zeka (Al) gelistikce, bazi mesleklerin yapisi ve talebi degisir. GPT-4 ve
benzeri Al teknolojileri, 6zellikle tekrarlayan ve disiik seviyeli analitik beceri gerektiren isleri
otomatiklestirebilir. Bu, bazi islerin ve mesleklerin risk altinda oldugu anlamina gelir.

Ancak, Al ayni zamanda yeni is olanaklari ve sektorlerin gelismesine de katkida bulunabilir.
Ornegin, Al ve teknoloji alanindaki islerde, veri bilimi ve makine 6grenimi mithendisligi gibi
rollerin talebi artmaktadir.

GPT-4 veya benzer Al sistemleri mesleginizi elimizden alip almayacagi, isinizin dogasi ve ne
kadar rutin ve 6ngorilebilir olduguna baghdir. Al teknolojilerinin gelismesiyle, insanlar daha
yaratici, elestirel diisinme ve insanlar arasi iletisim becerilerine dayal islerde daha ¢ok yer
bulabilirler. Bu nedenle, Al sistemlerine uyum saglamak ve teknolojiyi avantaja dontstlirmek
icin becerilerinizi gelistirmeye odaklanmaniz 6nemlidir.

Sonug olarak, GPT-4 ve benzeri Al sistemleri bazi mesleklerde isleri otomatiklestirebilir,

ancak ayni zamanda yeni is firsatlari da yaratabilir. Al'ye uyum saglamak ve strekli
ogrenmeye odaklanmak, gelecekteki is glivenliginizi ve basarinizi saglamak icin 6nemlidir.
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Gercek zamanli chatbot sistemleri

Chatbotlar, otomasyonun en oOnde gelen bigcimlerinden biridir. Bireylerin dile getirdigi
gereksinimlere veya isteklere gore eylemler gergeklestirebilen makinelerle iletisim
kurmamizi saglayarak insanlarla teknoloji arasindaki iletisim boslugunu kapattilar. ilk nesil
sohbet robotlar, botlara belirli anahtar kelimelere dayali olarak hangi eylemlerin
gerceklestirilecegi konusunda talimat veren komut dosyasi kurallarina uyacak sekilde
tasarlanmistir.

Bununla birlikte, Al teknoloji gdvdesinin bir baska pargasi olan ML (makine 6grenimi) ve NLP
(dogal dil isleme), sohbet robotlarinin daha lretken ve daha etkilesimli olmasini saglar. Bu
yeni sohbet robotlari, kullanicilarin ihtiyaglarina daha iyi yanit veriyor ve giderek daha fazla
gercek insan olarak iletisim kuruyor. Cagdas sohbet robotlarinin bazi dikkat ¢ekici érnekleri
arasinda sunlar bulunmaktadir: Alexa, Google Asistan, Siri, Watson Asistan ve binicilerin
talep hizmetindeki sohbet platformlari.

Otomasyonun en eski bicimlerinden biri, insanlarin, daha sonra insanlar tarafindan dile
getirilen isteklere veya gereksinimlere dayali olarak harekete gecebilen makinelerle esasen
sohbet etmelerine izin vererek, insanlarla teknoloji arasindaki iletisim boslugunu kapatan
sohbet robotlaridir. ilk nesil sohbet robotlari, botlara anahtar kelimelere gére hangi
eylemlerin gergeklestirilecegini séyleyen komut dosyasi kurallari izledi.

Bununla birlikte, yapay zeka teknoloji ailesinin bir baska liyesi olan makine 6grenimi ve dogal
dil isleme veya NLP, sohbet robotlarinin daha etkilesimli ve daha liretken olmasini saglar. Bu
yeni sohbet robotlari, kullanicinin ihtiyaglarina daha iyi yanit veriyor ve giderek daha fazla
gercek insanlar gibi sohbet ediyor. ABI Research bas analisti Lian Jye Su, "Siri, Google Asistan
ve Alexa gibi dijital asistanlar, makine 6grenimi algoritmalarina dayaniyor ve bu teknoloji,
geleneksel sohbet robotlarinin yerini alan yeni mdlsteri hizmetleri ve etkilesim
platformlarinda yolunu bulabilir" dedi. .

Chatbotlar, is diinyasinda en yaygin kullanilan makine 6grenimi uygulamalari arasindadir.
IBM tarafindan "hizli, anlasilir yanitlar" saglamasiyla lanse edilen Watson Assistant, ne
zaman netlik istemesi gerektigini ve istegi bir insana ne zaman dnceliklendirmesi gerektigini

bilmek Gzere programlanmistir.

Mazik akisi platformunun Facebook Messenger botu, kullanicilarin muzik dinlemesine,
aramasina ve paylasmasina ve dneriler almasina olanak tanir.

Biniciler, sohbet platformlari araciligiyla veya sesli olarak hizmet talep eder ve siirislerini
tespit etmek icin stirtict plakasinin ve araba modelinin gortintileri génderilir.
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Karar destegi

Bu, makine 6grenimi is uygulamalarinin kuruluslara sahip olduklari verilerin ¢ogunu deger
sunan yararl ve vyuritilebilir icgorilere donustiirmede yardimci olabilecegi baska bir
yonddir. Bu alanda, gesitli ilgili veri kiimeleri ve gecmis veriler lizerinde egitilmis algoritmalar,
bilgileri analiz edebilir ve ¢ok sayida olasi senaryoyu, insanlarin benimsemesi gereken en iyi
eylem planini 6nermesi imkansiz olan bir 6lgekte ve hizda isleyebilir. Karar destek sistemleri,
bazilari saghk sektord, tarim sektori ve isletmeyi iceren cesitli endlstri sektorlerinde
kullanilmaktadir.

Karar destegi, makine 6greniminin isletmelerin sahip olduklari ¢ok sayida veriyi deger
saglayan eyleme gegcirilebilir icgorilere donlstlirmesine yardimci olabilecegi baska bir
alandir. Burada, ge¢mis veriler ve diger ilgili veri kimeleri izerinde egitilmis algoritmalar,
bilgileri analiz edebilir ve insanlarin en iyi eylem planina iliskin 6nerilerde bulunmasi
imkansiz olan bir dlgekte ve hizda birden fazla olasi senaryoyu ¢alistirabilir.

insanlarin yerini almaz, aksine insanlarin isleri daha iyi yapmasina yardimci olur; insanlari cok
daha etkili hale getirebilir.

Karar destek sistemlerinin cesitli endustri sektorlerinde nasil kullanildigina dair bazi
ornekler:

Saglik sektériinde, makine 6grenimini iceren klinik karar destek araclari, klinisyenlere teshis
ve tedavi segenekleri konusunda rehberlik ederek hasta bakici verimliligini ve hasta
sonuglarini iyilestirir.

Tarimda, makine 6grenimi destekli karar destek araglari, ciftcilerin Griin yénetimi konusunda
karar vermelerine yardimci olmak icin iklim, enerji, su, kaynaklar ve diger faktorlerle ilgili
verileri birlestirir.

is dinyasinda karar destek sistemleri, yonetimin egilimleri tahmin etmesine, sorunlari

belirlemesine ve kararlari hizlandirmasina yardimci olur. Bilgiler, cizelgeler ve diger grafikler
seklinde yonetici panolari araciligiyla sunulur.
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Miisteri tavsiye motorlari

ML, Ozellestirilmis deneyimler sunmak ve genel miusteri deneyimini gelistirmek igin
olusturulmus mdisteri tavsiyesi motorlarina gilic saglar. Burada algoritmalar, misterinin
onceki satin alimlari ve demografik egilimler, bir kurulusun mevcut envanteri ve diger
misterilerin satin alma gec¢misleri gibi diger veri kiimeleri de dahil olmak Uzere her bir
musteri hakkindaki veri noktalarini analiz eder ve her birine tavsiye olarak hangi hizmetlerin
ve Urinlerin sunulacagini bilmek igin. bireysel misteri. Asagidakiler, kurumsal modelleri
oneri motorlarina dayanan birkag isletme 6rnegidir: Amazon, Walmart, Netflix ve YouTube.

Makine 6grenimi, misteri deneyimini gelistirmek ve kisisellestirilmis deneyimler saglamak
icin tasarlanmis musteri tavsiye motorlarina gi¢ saglar. Bu kullanim durumunda,
algoritmalar, mdisterinin gegcmis satin almalari gibi bireysel bir musteri hakkindaki veri
noktalarini ve ayrica hangi Uriin ve hizmetlerin 6nerilecegini belirlemek igin bir sirketin
mevcut envanteri, demografik egilimleri ve diger mdisterilerin satin alma geg¢misleri gibi
diger veri kiimelerini isler. her bir misteriye.

is modelleri tavsiye motorlarina dayanan birkag sirket érnegi:
Amazon ve Walmart gibi blyuk e-ticaret sirketleri, alisveris deneyimini kisisellestirmek ve
hizlandirmak igin 6neri motorlarini kullaniyor.

Bu makine 6grenimi uygulamasinin bir baska iyi bilinen dagitimcisi, bir misterinin izleme
gecmisini, benzer eglence ilgi alanlarina sahip musterilerin izleme ge¢misini, bireysel sovlar
hakkinda bilgileri ve musterilerine kisisellestirilmis 6neriler sunmak icin diger veri noktalarini
kullanan akisli eglence hizmeti Netflix'tir. .

Cevrimici video platformu YouTube, kullanicilarin zevklerine uygun videolari hizla
bulmalarina yardimci olmak icin 6éneri motoru teknolojisini kullanir.
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Miisteri kayb1 modellemesi

isletmeler ayrica, bir misterinin sadakatinin ne zaman azalmaya basladigini belirlemek ve
bunu ¢ézmek igin stratejiler bulmak igin makine 6grenimi ve yapay zekay! kullanir. Bu
kullanim durumunda, gelismis makine 6grenimi is uygulamalari, isletmelere en uzun ve en
yaygin kurumsal sorunlardan biri olan misteri kaybiyla basa ¢ikmada yardimci olur.

Bu sekilde algoritmalar, bir sirketin musteri kaybinin arkasindaki nedeni tam olarak
belirlemek ve anlamak igin blylk hacimli satislardaki egilimleri, gegmis ve demografik
verileri belirler. Kurulus daha sonra, hangi musterilerin isletmeyi birakip baska bir yere gitme
olasitliginin oldugunu bulmak, bu misterilerin ayrilma kararinin arkasindaki nedenleri
belirlemek ve ardindan isletmenin atmasi gereken adimlari belirlemek igin mevcut
miusteriler arasindaki kaliplari degerlendirmek icin ML yeteneklerini kullanabilir. onlari
tutmak igin.

Asagidaki sirketler, kayip modellemeyi kullanan isletmelere &rnektir: The Wall Street
Journal, Bloomberg News, The New York Times, Spotify, HBO, Amazon, Netflix, Salesforce ve
Adobe.

isletmelerin yapay zekayr ve makine &grenimini kullanmalarinin bir baska yolu da, bir
miusteri iliskisinin ne zaman kotliye gitmeye basladigini tahmin etmek ve bunu dizeltmenin
yollarini bulmaktir. Bu sekilde, yeni ML vyetenekleri, sirketlerin en eski tarihsel is
sorunlarindan biriyle basa ¢ikmasina yardimci olur: musteri kaybiu.

Burada algoritmalar, bir sirketin neden misteri kaybettigini belirlemek ve anlamak igin
blyutk hacimli tarihsel, demografik ve satis verilerindeki kaliplari belirler. Sirket daha sonra,
hangi musterilerin islerini baska bir yere gotiirme riski altinda oldugu konusunda uyarmak
icin mevcut misteriler arasindaki davranislari analiz etmek, bu miusterilerin ayrilma
nedenlerini belirlemek ve ardindan sirketin onlari elde tutmak icin hangi adimlari atmasi
gerektigini belirlemek icin makine 6grenimi yeteneklerini kullanabilir.

Kayip orani, herhangi bir isletme icin 6nemli bir performans gostergesidir, ancak 6zellikle
abonelik tabanli ve hizmet sirketleri icin 6nemlidir. Misteri kaybi modellemesini kullanan
sirketlere 6rnekler asagidakileri icerir:

The New York Times, Bloomberg News ve The Wall Street Journal gibi medya sirketleri;
Netflix, Amazon, HBO ve Spotify gibi mizik ve film akisi sirketleri;

Salesforce (CRM yazilimi), Adobe (multimedya, pazarlama yazilimi) gibi hizmet olarak yazilim
sirketleri ve bilylk telekom sirketleri.
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Dinamik veya talep fiyatlandirma stratejileri

isletmeler, mevsimden hava durumuna ve giiniin saatine kadar belirli dinamiklerin riin ve
hizmetlere olan talebi nasil etkiledigini anlamak igin ¢ok sayida baska degiskene iliskin veri
kGimelerinin yani sira gecmis fiyatlandirma verilerini de incelemeye baslayabilir.

ML algoritmalari, bu tir verilerden 6grenebilir ve isletmelerin Grinlerini bu genis ve bol
degiskenlere gore dinamik olarak fiyatlandirmasina yardimci olmak igin icgoriyi daha fazla
tuketici ve pazar verileriyle birlestirebilir - bu, isletmelerin gelirlerini en (st dizeye
¢ikarmasini saglayan bir taktiktir.

Talep fiyatlandirmasinin veya dinamik fiyatlandirmanin en belirgin 6rnegi ulasim sektoriinde
gorulebilir. Bolt ve Uber'deki dalgalanma fiyatlandirmasi buna drnektir.

Sirketler, belirli dinamiklerin - glinlin zamanindan hava durumuna ve mevsimlere kadar - mal
ve hizmetlere olan talebi nasil etkiledigini anlamak igin bir dizi baska degiskene iliskin veri
kiimeleriyle birlikte ge¢mis fiyatlandirma verilerini arastirabilir. Makine 6grenimi
algoritmalari bu bilgilerden 6grenebilir ve bu i¢goriyl ek pazar ve tliketici verileriyle
birlestirerek sirketlerin mallarini bu ¢ok sayida ve ¢ok sayida degiskene gore dinamik olarak
fiyatlandirmasina yardimci olur - bu, sirketlerin geliri en Ust diizeye ¢ikarmasina yardimci
olan bir stratejidir.

Dinamik fiyatlandirmanin (bazen talep fiyatlandirmasi olarak da adlandirilir) en gorinur
ornegi ulasim endustrisinde gerceklesir:

Kosullar, okul tatil haftalarinda ayni anda yolculuk yapmak isteyen insan sayisini veya ucak
biletleri icin ¢ok ylksek fiyatlari artirdiginda, Uber'deki asiri fiyat artisini disindin.
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Miisteri segmentasyonu ve pazar arastirmasi

Makine Ogrenimi is uygulamalari yalnizca isletmelerin fiyatlari belirlemesine yardimci
olmakla kalmaz; ayrica isletmelerin muisteri segmentasyonu ve tahmine dayali envanter
planlamasi yoluyla uygun mal ve hizmetleri uygun alanlara uygun zamanda saglamalarina
yardimci olurlar.

Ornegin perakendeciler, belirli bir satis noktasini etkileyen mevsimsel kosullara, o bdlgenin
demografisine ve sosyal medyadaki trend haberler gibi diger veri noktalarina bagl olarak
satis noktalarindan hangisinde en ¢ok satacak envanteri tahmin etmek icin ML'yi kullanir. Bu
makine ©Ogrenimi uygulamasi herkes tarafindan kullanilabilir! Sigorta enddstrisinden
Starbucks'a.

Makine Ogrenimi uygulamalari yalnizca sirketlerin fiyatlari belirlemesine yardimci olmaz;
ayrica sirketlerin tahmine dayal envanter planlamasi ve musteri segmentasyonu yoluyla
dogru urinleri ve hizmetleri dogru zamanda dogru alanlara ulastirmasina yardimci olur.
Ornegin perakendeciler, belirli bir magazayi etkileyen mevsimsel faktérlere, o bélgenin
demografisine ve sosyal medyada neyin trend oldugu gibi diger veri noktalarina dayanarak
hangi envanterin hangi magazalarinda en g¢ok satacagini tahmin etmek icin makine
o0grenimini kullaniyor. UST Global'de bag mimar olan Adnan Masood, yapay zeka ve makine
0grenimi konusunda uzmanlagmistir.

Perakende i¢in yapilmis bir 6neri motoru olarak distnn.

Benzer sekilde, makine 6grenimi uygulamalari isletmeler tarafindan genel musteri
tabanlarindaki belirli segmentleri daha iyi anlamak icin kullanilir; Ornegin perakendeciler,
ister benzer yaslara, ister gelirlere veya egitim seviyelerine dayali bir grup olsun, vb. belirli
miusteri gruplarinin satin alma aliskanliklarina iliskin icgoriler elde etmek igin teknolojiyi
kullanir, boylece stoklama gibi ihtiyaclarini daha iyi hedefleyebilirler. Belirlenen segmentin
en c¢ok isteyecegi lirlinlere sahip magazalar.

Dolandiricilik tespiti

Makine 06greniminin kaliplari desifre etme ve bu egilimlerin disinda ortaya c¢ikan
anormallikleri aninda tespit etme yetenegi, onu dolandiricilik faaliyetlerini belirlemek icin
mikemmel bir arag haline getirir.

Nitekim finans sektorindeki isletmeler yillardir bu yoénde ML'yi basariyla kullaniyorlar.
Dolandiricilik tespitinde makine is uygulamalarinin kullanimi su sektorlerde gorilebilir:
perakende, oyun, seyahat ve finansal hizmetler. Makine 6greniminin kaliplari anlama ve bu
kaliplarin disinda kalan anormallikleri aninda goérme kapasitesi, onu dolandiricilik
faaliyetlerini tespit etmek icin degerli bir arac haline getirir. Aslinda finans kurumlari bu
alanda makine 6grenimini yillardir basariyla kullaniyor.
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Su sekilde ¢alisir: Veri bilimcileri, misterinin kredi kartini ne zaman ve nerede kullandigi gibi
bireysel bir musterinin tipik davranisini anlamak igin makine 6grenimini kullanir. Makine
O0grenimi, diger veri kimelerinin yani sira bu bilgileri alabilir ve hangi islemlerin normal
aralikta oldugunu ve bu nedenle yasal olup olmadigini, hangi islemlerin beklenen normlarin
disinda oldugunu ve bu nedenle muhtemelen hileli oldugunu yalnizca milisaniyeler icinde
dogru bir sekilde belirleyebilir. Endistriler arasinda dolandiriciligl tespit etmek igin makine
o6grenimi uygulamalari sunlari icerir:

e finansal hizmetler

e yolculuk

e oyun oynamak

e perakende

Goriintii siniflandirma ve goriintii tanima

Sirketler, gorintileri anlamlandirmalarina yardimci olmak igin sinir aglarina, derin
O0grenmeye ve makine 6grenimine ydnelmeye basladi. Bu makine 6grenimi teknolojisinin
uygulamasi ¢ok genistir - Facebook'un platformunda yayinlanan resimleri etiketleme
niyetinden, glivenlik ekiplerinin sug faaliyetlerini gercek zamanli olarak tespit etmeye
yonlendirmesine ve otomatik arabalarin yolu gérmesi ihtiyacina kadar.

isletmeler ayrica, goriintiilerden anlam ¢ikarmalarina yardimci olmak icin makine 6grenimi,
derin 6grenme ve sinir aglarina (kaliplari tanimak icin tasarlanmis algoritmalar kiimesi)
yoneliyor. Bu makine 6grenimi teknolojisi, Facebook'un sitesinde yayinlanan fotograflari
etiketleme isteginden, glivenlik ekiplerinin gercek zamanli olarak su¢ davranislarini belirleme
¢abasina, otomatik arabalarin yolu gérme ihtiyacina kadar genis bir uygulama alanina
sahiptir.

Perakendeciler ayrica asagidakiler de dahil olmak Uzere goériintl siniflandirma ve goérinti
tanima icin bir dizi uygulamaya sahiptir:

robotlari bilgisayarla gorme ve makine 6grenimi ile donatarak hangi Uriinlerin stokta
olmadigini veya stokta olmadigini veya yanlis yerlestirildigini belirlemek icin raflari taramak;
tim drdnlerin alisveris sepetlerinden c¢ikarilmasini ve satin alinmak Uzere taranmasini
saglamak i¢in gortntl tanimayi kullanmak, boéylece kasitsiz satis kayiplarini sinirlamak; ve
hirsizlik gibi sipheli faaliyetleri tespit etmek ve tehlikeli ekipmanlarin yetkisiz kullanimi gibi is
yeri givenlik ihlallerini tespit etmek icin gorselleri analiz ederek giivenli olmayan kosullarla
micadele etmek.
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Operasyonel verimlilik

Bazi ML kullanim durumlarn yiksek bir uzmanlga sahip olsa da, bir¢ok sirket, yazilim
gelistirme ve finansal islemler gibi rutin kurumsal sirecleri yonetmede kendilerine yardimci
olacak teknolojiyi benimsiyor. Guptill'e gére, "Tecriibemde (simdiye kadar) en yaygin olarak
gorilen kullanim 6rnekleri, kurumsal finans organizasyonlari, Gretim sistemleri ve siregleri
ve en etkili sekilde yazilim gelistirme ve testtir.

Ve hemen hemen her vaka homurdanma isinde gergeklesir”. Makine 6grenimi, bu sireci
blyik olclide artirmak ve gelistirmek icin yazilim testi otomasyonunun bir bileseni olarak
makine 6grenimini kullanabilen operasyon ekipleri, finans firmalari ve departmanlari ve BT
departmanlari dahil olmak lzere gesitli is departmanlari tarafindan verimliligi artirmak icgin
kullanilr.

Bazi makine 6grenimi kullanim durumlari son derece uzmanlasmis olsa da, bircok sirket,
finansal islemler ve yazilim gelistirme gibi rutin is stireglerinin ele alinmasina yardimci olmak
icin teknolojiyi uyguluyor.

Guptill, "Deneyimlerime gore (simdiye kadar) en yaygin olarak gorilen kullanim érnekleri,
kurumsal finans organizasyonlari, lUretim sistemleri ve siiregleri ve en etkili sekilde yazilim
gelistirme ve testtir. Ve hemen hemen her vaka, homurdanan islerde gergeklesir."

Makine 6grenimi, asagidakiler de dahil olmak lizere birgok isletme departmaninda verimliligi
artirmak icin kullanihr:

isi hizlandirmak ve insan hatasini azaltmak igin makine 06grenimini kullanan finans
departmanlari ve firmalar;

ekipmani izlemek ve bakim ve onarimlarin ne zaman gerekli olacagini 6nceden belirlemek
icin makine 6grenimi tabanl ¢ozliimleri kullanan operasyon ekipleri; ve bu slreci 6nemli
Olgiide hizlandirmak ve iyilestirmek igin yazilim testi otomasyonunun bir pargasi olarak
makine Ogrenimini kullanabilen bilgi teknolojisi departmanlari, daha iyi yazilimlarin daha
hizli ve daha distik maliyetlerle gelistirilmesini saglar.

Veri gikarma

Dogal dil islemeli ML, gerekli veriler yari yapilandiriimis veya yapilandiriimamis formatlarda
saklansa bile, dnemli yapisal bilgileri belgelerden otomatik olarak toplayacaktir. isletmeler
bu ML uygulamasini faturalardan vergi belgelerine ve yasal s6zlesmelere kadar her seyi
islemek icin kullanabilir, bu da bu tir sireclerde daha fazla dogruluk ve daha ylksek
verimlilik saglar ve sonuc¢ olarak insan calisanlarini monoton, tekrarlayan goérevlerden
kurtarir.
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NLP ile makine 0Ogrenimi, gerekli bilgiler yapilandiriimamis veya yari yapilandiriimis
bicimlerde tutulsa bile, belgelerdeki yapilandiriimis verilerin 6nemli pargalarini otomatik
olarak tanimlayabilir.

Scott Likens, yeni hizmetler ve gelisen teknoloji uygulamalarinin lideri PwCScott Likens
Danismanlik firmasi PwC'nin yeni hizmetleri ve gelisen teknoloji uygulamalarinin lideri Scott
Likens, "Belgeleri anlamak i¢cin makine 6grenimini kullanmak, endustriler arasinda biiyik bir
firsattir" dedi.

Kurulusglar, vergi formlarindan faturalara ve yasal s6zlesmelere kadar her seyi islemek igin
kullanabilir, bu tir slrecglere daha fazla verimlilik ve gelismis dogruluk getirir ve insan
yeteneklerini siradan, tekrarlayan islerden kurtarir. Bu bir kullanim durumu, dedi, "seksi
degil, ancak herhangi bir is icin gercek bir deger."

Hedef Pazar olusturmada makine 6grenmesi

Hedef Pazarlama, bir pazari segmentlere ayirmayi ve onu, ihtiyag ve istekleri Giriiniinlizle en
yakindan eslesen misterilerden olusan birkag ana segmente yogunlastirmayi icerir. Yeni isler
cekmenin, satislarinizi artirmanin ve sirketi bliyitmenin anahtaridir. Hedef pazarlamanin
guzelligi, pazarlama ¢abalarinizi belirli tuketici gruplarina hedefleyerek, trlinlerinizin ve/veya
hizmetlerinizin tanitimini, fiyatlandirilmasini ve dagitimini daha kolay ve daha uygun
maliyetli hale getirmesidir.
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Hedeflenen pazarlamada Makine Ogrenimi:

e Metin Analitigi Sistemleri (Text Analytics Systems). Metin analitigi uygulamalari,
arama uygulamalarindan, metin siniflandirmasindan, adlandirilmis varlik tanimadan
kalip arama ve degistirme uygulamalarina kadar uzanir.

e Kimeleme (Clustering): Musteri segmentasyonu, hizli arama ve gorsellestirme
gibi uygulamalarla.

e Siniflandirma (Classification): Pazarlamada metin siniflandirmasi icin kullanilabilen
karar agaclari ve sinir agi siniflandiricilari gibi.
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e Oneri Sistemleri( Recommender Systems): Ve pazarlama verilerinizi analiz etmek icin
kullanilabilecek birliktelik kurallar

e Pazar Sepeti Analizi (Market Basket Analysis): Pazar sepeti analizi, sik kullanilan
drdnlerin kombinasyonlarini agiklar.

Pazar sepeti analizi

Pazar sepeti analizi, 6geler arasindaki iliskileri bulmak icin popiler bir tekniktir. Blyuk
perakendeciler tarafindan maksimum kar elde etmek igin siklikla kullanilir. Bu yaklasimda,
siklikla birlikte satin alinan trinlerin kombinasyonlarini bulmamiz gerekiyor.

Ornegin, bir kisi ekmek alirsa, tereyagi da alma sansi ¢ok yiiksektir. Bu nedenle, bu tir
korelasyonlari anlamak, perakendecilerin mdisterilerine uygun teklifler sunarak islerini
blyltmelerine yardimci olabilir.

'Bunu alan miisteriler bunu da aldi...! Amazon'da alisveris yaparken bunu siklikla
goriiyoruz. Oneri motorlarinin arkasindaki mantik nedir?

Amazon gibi e-ticaret siteleri, musterilerine Urin 6nermek i¢cin Machine Learning'den
yararlanir. Bu tir bir onerinin temel fikri, isbirlikci filtrelemeden gelir. Ortak filtreleme,
benzer alisveris davranisina sahip yeni bir kullaniciya Griin 6nermek igin benzer alisveris
davraniglarina sahip kullanicilari karsilastirma islemidir.
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Bunu daha iyi anlamak icin bir 6rnege bakalim. Diyelim ki spor meraklisi bir A kullanicisi
pizza, makarna ve kola satin aldi. Simdi birka¢ hafta sonra, bisiklete binen baska bir B
kullanicisi pizza ve makarna aliyor. Kola satin almiyor, ancak alisveris davranislari ve yasam
tarzi A kullanicisina olduk¢a benzedigi icin Amazon B kullanicisina bir sise kola 6neriyor.
isbirlikgi filtreleme bu sekilde calisir.

Pazar sepeti analizinde makine 6grenmesi algoritmalari

Pazar sepeti analizi, islemlerde siklikla birlikte ortaya ¢ikan liriin kombinasyonlarini agiklar.
Ornegin, bir kisi ekmek alirsa, tereyadi da alma olasiligi %40'tir. Uriinler arasindaki bu tiir
korelasyonlari anlayan sirketler, bu tiir iriinler iizerinde ilgili teklifler ve indirim kodlari
vererek islerini biiyiitebilirler.
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Pazar Sepeti Analizi, piyasadaki hemen hemen her bliyiik perakendeci tarafindan takip edilen
iyi bilinen bir uygulamadir. Bunun arkasindaki mantik, Association Rule Mining ve Apriori
algoritmasi gibi Makine Ogrenimi algoritmalaridir:
e Birliktelik kurali madenciligi, 6gelerin birbirleriyle nasil iliskilendirildigini gésteren bir
tekniktir.
e Apriori algoritmasi, birliktelik kurallari olusturmak icin sik é6ge kiimelerini kullanir. Bir
stk 6ge kiimesinin bir alt kiimesinin ayni zamanda bir sik 6ge kiimesi olmasi gerektigi
kavramina dayanir.

A = B

Ornegin, yukaridaki kural, bir kisi A 6gesini satin alirsa, B 8gesini de satin alacagini énerir. Bu
sekilde perakendeci, A ve B Ogelerini satin aldiginda %30 indirim olacagini belirten bir
indirim teklifi verebilir. C maddesine gore. Bu tir kurallar Machine Learning kullanilarak
olusturulur. Bunlar daha sonra satislari artirmak ve bir isi bluyltmek igin tGriinlere uygulanir.
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Online alisveris isinde o6niimiizdeki aylara ait satislari tahmin etmek igin Dogrusal
Regresyon

Gecmis verileri inceleyerek ve satislarin belirli bir siire icinde nasil degistigini gdsteren bir
model olusturarak yapilabilir. Dogrusal Regresyon, satislari tahmin etmek icin kullanilan en
iyi Makine Ogrenimi algoritmalarindan biridir. Hem satis hem de zaman dogrusal bir iliskiye
sahip oldugunda, basit bir dogrusal regresyon modeli kullanmak en iyisidir.

Dogrusal Regresyon, bagimsiz degiskenlerin (X) degerlerine dayali olarak bagimh degiskeni
(Y) tahmin etme yontemidir. Bazi strekli miktarlari tahmin etmek istedigimiz durumlar igin
kullanilabilir.

e Bagimli degisken (Y): Degeri tahmin edilmesi gereken yanit degiskeni.

e Bagimsiz degisken (X): Yanit degiskenini tahmin etmek icin kullanilan tahmin degiskeni.

Bu ornekte, bagimli degisken 'Y' satislari, bagimsiz degisken 'X' ise slireyi temsil etmektedir.
Satislar belirli bir stire boyunca degistiginden, satislar bagimli degiskendir.

Predicted sales

Actual sales

-

Sales

A

-~

d

Time

Dogrusal bir regresyon modelini temsil etmek igin asagidaki denklem kullanilir:
Y=060+b1 x+e

Y Y intercept (by)

. ~ Error (&)

dependent variable

- Slope (by)

independent variable
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Burada,

e Y = Bagimli degisken
* b0 = Y-Kesme

* b1 = Cizginin egimi

* x = Bagimsiz degisken
e e = Hata

Bu nedenle, Y ekseninin satislari, X ekseninin ise donemi ifade ettigi Lineer Regresyon
modelini kullanarak, énimuzdeki aylardaki satiglari kolayca tahmin edebiliriz.

Kredi onaylamada kullanilan makine 6grenmesi algoritmasi, KNN

Bu sorun ifadesi, basvuranin kredi talebini iki sinifa ayiracak olan KNN algoritmasi
kullanilarak ¢ozulebilir:

1. Onaylandi

2. Onaylanmadi

K En Yakin Komsu, komsu veri noktalarinin 6zelliklerine bagh olarak yeni bir veri noktasini
hedef sinifa siniflandiran bir Denetimli Ogrenme algoritmasidir.

Data _ Data | Exploration
Collection Cleaning & Analysis

Building a | Model
Model Evaluation

Bir kredinin onaylanmasi gerekip gerekmedigini tahmin etmek i¢in asagidaki adimlar
gerceklestirilebilir:

Veri Cikarma (Data Extraction): Bu asamada ya anket yoluyla veriler toplanir ya da web
kazima yapilir. Misteriler hakkinda veriler toplanmalidir. Buna hesap bakiyesi, kredi tutari,
yas, meslek, kredi kayitlari vb. dahildir. Bu verileri kullanarak bir basvuru sahibinin kredisini
onaylayip onaylamayacagini tahmin edebiliriz.

Veri Temizleme (Data Cleaning): Bu asamada gereksiz degiskenler kaldiriimahdir. Bu
degiskenlerden bazilari, 6rnegin Telefon, Eszamanl krediler vb. gibi degiskenler, bir basvuru
sahibinin kredisini tahmin etmede 6nemli degildir. Bu tir degiskenler, yalnizca Makine
Ogrenimi modelinin karmasikhigini artiracaklarindan kaldirilmalidir.
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Veri Kesfi ve Analizi (Data Exploration & Analysis): Bu, yapay zekadaki en 6nemli adimdir.
Burada cesitli yordayici degiskenler arasindaki iliskiyi incelersiniz. Ornegin, bir kisinin
odenmemis kredi gecmisi varsa, kredi basvurusunda bulunan kisiden onay alamama olasiligi
vardir. Bu tiir kaliplar bu asamada tespit edilmeli ve anlagilmalidir.

Bir Makine Ogrenimi modeli olusturma (Building a Machine Learning model): : Basvuru
sahibi kredi talebinin onaylanip onaylanmadigini tahmin etmek icin kullanilabilecek n sayida
makine 6grenimi algoritmasi vardir. Boyle bir 6rnek, bir siniflandirma ve bir regresyon
algoritmasi olan K-En Yakin Komsudur. Bagvuru sahibinin kredi talebini Onaylandi ve
Onaylanmadi olmak tizere iki sinifa ayiracaktir.

Model Degerlendirmesi (Model Evaluation): Burada, temel olarak makine 06grenimi
modelinin verimliligini test edersiniz. lyilestirme icin herhangi bir yer varsa, parametre ayari
yapilir. Bu, modelin dogrulugunu artirir.

Goriintii siniflandirmasinda Denetimli veya denetimsiz siniflandirma mi? Savunun.
e Denetimli siniflandirmada, gorintiler, o6zellik siniflari olusturmak icin Makine
Ogrenimi uzmani tarafindan manuel olarak beslenir ve yorumlanir.
e Denetimsiz siniflandirmada, Makine Ogrenimi yazihmi goriintii piksel degerlerine
dayal 6zellik siniflari olusturur.
Bu nedenle, dogruluk agisindan gorinti siniflandirmasi icin denetimli siniflandirmayi se¢mek
daha iyidir.

Bilgisayarla Gorme, gorintilerden veya cok boyutlu verilerden bilgi elde etmek icin
kullanilan bir Yapay Zeka alanidir. Goriinti Segmentasyonu icin K-means gibi Makine
Ogrenimi algoritmalari kullanilir, Gériintii Siniflandirma icin Destek Vektér Makinesi gibi
algoritmalar da kullanilir.

Bu nedenle Computer Vision, Nesne Algilama, Goriinti isleme vb. gibi karmasik sorunlari
¢6zmek icin Al teknolojilerini kullanir.
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Goriintii islemedeki sonlu fark filtreleri giriiltiiye karsi ¢cok hassastir. Bununla basa ¢ikmak
icin, giriiltiiden kaynaklanan en az bozulma olmasi igin kullanilan yontem

Goriuntd Yumusatma (Image Smoothing), pikselleri komsularina daha cok benzemeye
zorlayarak paraziti azaltmak icin kullanilan en iyi yontemlerden biridir; bu, kontrastlardan
kaynaklanan bozulmalari azaltir.

Spam mesajlarini tespit etmek ve filtrelemek i¢cin maline 6grenmesi

Spam algilamayi anlamak i¢in Gmail 6érnegini ele alalim. Gmail, bu tir istenmeyen iletileri
gelen kutumuzdan filtrelemek igin makine 6greniminden yararlanir. Bu spam filtreleri, e-
postalari spam ve spam olmayan e-postalar olmak lzere iki sinifa ayirmak icin kullanilir.

Makine 6grenimi kullanilarak spam algilamanin nasil yapildigini anlayalim:

Data
Data Cleaning Exploration &
Analysis

Model

Evaluation

Data Modelling

Optimization

Deployment

e Bir makine 6grenimi slreci her zaman veri toplama ile baslar. Hepimiz Google'in sahip
oldugu verilerin kagit dosyalarda olmadigini biliyoruz. Misterinin verilerini tutan veri
merkezlerine sahiptirler. E-posta icerigi, baslk, génderen vb. veriler saklanir.
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Bunu veri temizligi takip eder. Kesin bir makine 6grenimi modeli olusturmak icin yalnizca
ilgili verilerin kullanilmasi igin gereksiz duraklama sozcliklerinden ve noktalama

isaretlerinden kurtulmak 6nemlidir. Bu nedenle, bu asamada 'the', 've', 'a' gibi durak

sozclkleri kaldirlir. Metin, analiz edilebilecek sekilde bigimlendirilmistir.

Veri temizlemeden sonra veri kesfi ve analizi gelir. Cogu zaman, belirli kelimeler veya
ifadeler spam e-postalarda siklikla kullanilir. "Piyango", "kazan", "tam geri 6deme" gibi,
e-postanin spam olma olasiliginin daha yliksek oldugunu gosteren kelimlere belirlenir.

Bu tlr kelimeler ve ortak iliskiler bu asamada anlasiilmalidir.

Verilerden faydali bilgiler alindiktan sonra bir makine 6grenimi modeli olusturulur. E-
postalari istenmeyen veya istenmeyen posta olarak siniflandirmak icin Lojistik
Regresyon, Naive Bayes vb. gibi makine 6grenimi algoritmalarini kullanabilirsiniz. Makine
o0grenimi modeli, egitim veri kiimesi kullanilarak olusturulur. Bu veriler, modeli egitmek
ve gecmis kullanici e-posta verilerini kullanarak 6grenmesini saglamak icin kullanilir.

Bu asamayl model degerlendirmesi takip eder. Bu asamada model, yeni bir dizi e-
postadan baska bir sey olmayan test veri seti kullanilarak test edilir. Bundan sonra,
makine 6grenimi modeli, e-postalari dogru bir sekilde siniflandirabilme dogruluguna
gore derecelendirilir.

Degerlendirme sona erdikten sonra, birka¢ degisken/parametre ayarlanarak modelde
daha fazla iyilestirme saglanabilir. Bu asama ayni zamanda parametre ayarlama olarak
da bilinir. Burada, temel olarak, modeli olusturmak igin kullandiginiz birkag parametreyi
degistirerek makine 6grenimi modelinin verimliligini artirmaya ¢aligiyorsunuz.

Son asama dagitimdir. Burada model, e-postalari gercek zamanli olarak isledigi ve e-
postanin spam olup olmadigini tahmin ettigi son kullanicilara dagitilir.
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Apple'in Vision Pro gézlligiinii, interaktif gozliik

Piyasadaki benzerlerinden farkl olarak Apple, pili Grinden ayirmis, dolayisiyla gozliik
basinizda agirlik yapmiyor. Batarya bir kabloya bagl sekilde yaninizda olmak zorunda. Cihaz
acildiginda gevrenizdeki ortami goriiyorsunuz ama camin iginden gérmek gibi degil. Cihazin
onitndeki kameralar vasitasiyla gorliyorsunuz. "Karma gergeklik" deneyimi icin bu 6nemli
¢linkl sanal 6geler gevrenize yansitiliyor.

Gozlugln sag Ust tarafinda bir tusa basiyorsunuz ve eger iPhone kullaniyorsaniz size tanidik
gelecek bazi uygulama sembolleri 6ninize geliyor. iMessage, photos, Apple TV gibi...
(Bunlarin sayilari artacak.)

Bundan sonrasi ise tamamen sizin jest ve hareketlerinizle kontrol ediliyor. Cihaz nereye
baktiginizi takip ediyor ve 6rnegin bir uygulamaya baktiginizda bas parmaginiz ile isaret
parmaginizi birlikte kullanarak onu agabiliyorsunuz. Fotograf galerisi ¢ok etkileyiciydi. Tabii
bunlar ¢cok 6zenli sekilde hazirlanmis, glizel gekilmis kareler.

Cihazdaki kameralarla 3D video ¢ekmeniz mimkiin. Canh video gériismesinde, gercek
gorlntist yerine gercekei bir avatariyla konusulmakta. Dijital olarak karartilmis, sinema
salonuna benzeyen bir odada sanal bir ekrana bakarak film bolimleri izlendiginde lic boyutlu
devasa bir T-Rex yilzinlize dogru solur. Bir de meditasyon sirasinda dijital bir cicegin
yapraklarinin odada dolastigini gorirsiiniiz. Oniintizdeki gériintiiniin ne kadar icerisinde
olacaginizi ayarlayabiliyorsunuz. Gozlikteki imajlar tim odayi da kaplayabiliyor, karsinizdaki
duvarda bir projeksiyon gibi kiclik de gortlebiliyor. Her durumda, eger gercek ortamda
karsinizda birisi ylirliyorsa onu gorebiliyorsunuz.

Genelde karma gerceklik cihazlari, oyun sektoriine ya da blyuk, abartili deneyimlere hitap
eder. Ev kadar biylk canavari oldiirmek ya da Wembley Stadyumu'nda sahnedeki bir rock
star olmak gibi. Telefonunda yaptigin her seyi, daha biylik, daha parlak sekilde ve evinin
ortaminda yap!
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Yapay Ses

Simdiye kadar hi¢ muzikle ilgili boyle bir hayal kurdunuz mu? En sevdiginiz muzik tarleri
arasinda gecis olsa, mesela en sevdiginiz sarkici, baskalarinin sarkilarini farkl dilde bile olsa,
sdylese! Ustelik bu sadece baska dilde degil, hayata veda etmis bir sarkici farkli sarkilar
kendi sesi ile cok farkli zamanlarin sarklarini seslendirse.

Uretken yapay zekanin yiikselisi, taninmis sanatcilarin seslerini, sarki sézlerini veya seslerini,
genellikle rizalari olmadan inandirici bir sekilde taklit edebilen "deepfake" sarkilarda bir
artisa neden oldu. Bu hayal Yapay Zeka sayesinde dylesine hizli bicimde yayillmaya basladi ki;
"Google ve Universal "deepfakes" konusunda anlagsmaya vardilar" bu diin Financial Times'da
Anna Nikolaou ve Madhumite Murcia'nin kaleme aldiklari makalenin baslhgi...

Sesleri taklit edebilen yeni teknoloji, giderek blyliyen bir trend. Muzik sektorlii en blyik
tehditlerinden birini paraya cevirmeye calisirken Google ve Universal Music, yapay zeka
tarafindan Uretilen sarkilar icin sanatgilarin melodilerini ve seslerini lisanslamak (izere
gortismeler yapiyor, Yeni yapay zeka teknolojisinin sonuglariyla bogusan bir sektor igin
ortakhk kurmayi amaclyor.

Yapay zekanin ilgi gormeye baslamasiyla birlikte bazi blylk vyildizlar, c¢alismalarinin
sarkilarinin ve seslerinin sahte versiyonlari tarafindan sulandirilacagl endisesini dile
getirdiler.

Bu arada, baskasinin sesini, baska dilde duymak glizel bir deneyim. Peki ya sizin sesinizin, hig
olmadiginiz yerde, hi¢c konusmadiklarinizin kaniti bir mahkemeye, is gorlismesine veya
esinizin 6nilne gelse nasil bir deneyim olurdu?

Yapay Zeka, tim belalari ve mucizeleri ile geldi, bu treni kagirmayin

Tip

Son dénemde blylk gelismelere sahne olan yapay zeka teknolojisinin en énemli kullanim
alanlarindan biri de tip diinyasi. Yapay zeka, hastaliklarin teshisinde sagladigi kolaylik ve
cabuklugun yani sira ameliyat risklerinin 6nceden belirlenmesini ve tedavi bicimleri
arasindan en uygun olani segmemizi saglar.
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6. Sorular

Q1. Ulusal bir fast food zinciri igin galisan veri bilimi ekibinin bir pargasisiniz. Trendi gosteren
basit bir rapor olusturun: Magazayi daha sik ziyaret eden ve daha kuictk fiyath Grtnleri satin
alan mdusteriler, daha az siklikta ziyaret eden ve daha blylk drinleri satin alan
musterilerden daha fazla harcama yapar. Ekibinizin olusturacagi en olasi algoritma nedir?

e multiclass classification diagram

e linear regression and scatter plots

e pivot table

e K-means cluster diagram

Siniflandirma icin Naive Bayes, Karar agaclari, SVM, Random Forest siniflandirici, KNN,
lojistik regresyon gibi birgok algoritma kullaniyoruz. Dengesiz veri kiimesine sahip birden
fazla sinifa sahip siniflandirma problemleri, ikili bir siniflandirma probleminden farkh bir
zorluk sunar. Carpik dagilim, bircok geleneksel makine 6grenimi algoritmasini, ozellikle
azinlik sinifi érneklerini tahmin etmede daha az etkili hale getirir. Cok Sinifli Siniflandirma:
ikiden fazla sinifi olan bir siniflandirma gorevi; érnegin, portakal, elma veya armut olabilecek
bir dizi meyve gorintisini siniflandiriimasidir. Cok sinifli siniflandirma, her érnegin bir ve
yalnizca bir etikete atandigi varsayimini yapar: bir meyve, elma veya armut olabilir, ancak
ikisi ayni anda olamaz.

Dagilim diyagrami, iki degisken arasindaki iliskiyi gostermek igin kullanilan son derece basit
bir istatistiksel aractir. Genellikle iki degisken arasina bir model uydurmak icin kullanilan
basit bir dogrusal regresyon cizgisi ile birlestirilir.

Pandalardaki 6zet tablo (pivot table), diger iki kategorik degiskene dayali olarak bir veya
daha fazla sayisal degiskeni 6zetlemek icin miikemmel bir aractir. DataFrame olarak
elektronik tablo stilinde bir pivot tablo olusturun. Pandalarin pivot tablosundaki seviyeler,
DataFrame sonucunun indeksi ve siitunlarindaki Coklu indeks nesnelerinde (hiyerarsik
indeksler) saklanacaktir.

K-Means kimeleme, mevcut girdi verilerinin etiketli bir yaniti olmadigi denetimsiz
algoritmalardan biridir. K-Means kiimeleme, denetimsiz bir 6grenme algoritmasidir.
Denetimli 6grenmenin aksine, bu kiimeleme icin etiketlenmis veri yoktur. K-Means,
nesnelerin benzerlerini paylasan ve baska bir kiimeye ait nesnelere benzemeyen kiimelere
bollinmesini gerceklestirir.

157



Q2.
Blylk sirketlere spam filtreleme hizmeti satan bir kurulusta ¢alisiyorsunuz. Kurulusunuz,
arininld makine 6grenimi algoritmasi kullanacak sekilde kullanmak istiyor. Su anda 250
anahtar kelimeden olusan bir liste. Bir ileti bu anahtar kelimelerden beg adet anahtar kelime
buldugunda  spam olarak tanimlanir. Bu durumda makine Ogrenimine geg¢menin
avantajlarindan biri ne olabilir?

e Uriin, spam iletilerinde yeni kaliplar arar.

e Uriin, anahtar kelime listesinden ¢ok daha hizli gegebilir.

e Uriin cok daha uzun bir anahtar kelime listesine sahip olabilir.

o Uriin, ¢cok daha az anahtar kelime kullanarak spam iletileri bulabilir.

Q3.

Bir mizik akisi hizmeti icin ¢alisiyorsunuz ve muzigi farkl tirlere gore siniflandirmak igin
denetimli makine 6grenimini kullanmak istiyorsunuz. Her tirde binlerce sarki toplandi ve siz
bunun belirlediginiz bir kismini egitim verisi olarak kullandiniz. Simdi hizmetinizdeki tim
sarkilardan rasgele kiiglk bir alt kimesini ¢ikarirsaniz, amaciniz nedir?

Soru: Bir muzik akisi hizmeti igin calisiyorsunuz ve muzigi farkl turlere gére siniflandirmak
icin hangii makine 6grenimini kullanirsiniz?
Denetimli

Q4.
Geleneksel bilgisayar programciliginda komutlar girilir. Bu komutlari veriler manipulasyon
edilir (Aritmetik, karsilastirma, mantiksal, transfer). Makine 6greniminde neyi kullaniyoruz?
e patterns
e programs
e rules

e data

Q5.
Sirketiniz, mevcut otomotiv sigortasi musterilerinin ev sahibi sigortasi satin alma olasiliginin
daha ylksek olup olmadigini tahmin etmek istiyor. Ev sahibi sigortasi hakkinda en iyi musteri
temasini daha iyi tahmin etmek icin bir model olusturdu ve modelin varyansi diisiik, ancak
yanhilig yiiksekti. Bu, veri modeli hakkinda ne denir?

e Siirekli yanhsti.

e Tutarsiz bir sekilde yanhsti.

e Sirekli olarak dogruydu.

e Ayni derecede dogru ve yanlsti.
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Asiri Uyum: Egitim veri kiimesi modeli ile test veri kiimesininn ayni sonucu vermesidir. Test
egitim modelinin egitim veri modeline ¢ok benzerse asisi uyum problemi kendini gésterir.

Varyans, Makine Ogrenimi baglaminda, bir modelin egitim setindeki kii¢iik dalgalanmalara
duyarlihgl nedeniyle olusan bir hata tlrldlr. Yiksek varyans, bir algoritmanin egitim
setindeki glriltiyld ya da hatayr modellemesine neden olur. Buna en yaygin olarak asiri
uyum denir.

Onyargi, Makine Ogrenimi baglaminda, 6grenme algoritmasindaki hatali varsayimlar
nedeniyle olusan bir hata turidir. Cogu durumda, bu iki hatadan birini en aza indirmeye
¢alismak, digerini artirmaya yol acacaktir. Bu nedenle, ikisi genellikle bir degis tokus olarak
goralur.

Q6.
iklim degisikliginden etkilenmis olabilecek kiiresel hava durumu modellerini belirlemek
istiyorsunuz. Bunu yapmak icin, bir insan meteorologu tarafindan algilanamayacak olan
kaliplari bulmak i¢cin makine 6grenimi algoritmalarini kullanmak istiyorsunuz. Baslamak icin
en iyi yer neresidir?
e Glinesli glinlerin etiketli verileri bulunur, béylece makine kétl havayr tanimlamayi
Ogrenecektir.
e Denetimsiz 6grenme kullanilir, makinenin devasa bir hava durumu veritabanindaki
anormallikleri aramasi saglanir.
e Alsiimadik kaliplardan olusan bir egitim seti olusturulur ve makine 6grenimi
algoritmalarindan bunlari siniflandirmasini istenir.
e Normal hava kosullarindan olusan bir egitim seti olusturulur ve makinenin benzer
kaliplari aramasi saglanir.

Q7.

naive Bayes sonucunun Uzerinde calisarak K-en yakin komsu sonucunun dogrulugunu
artirmak isteyen bir veri bilimi ekibinde galisiyorsunuz. Bu neyin 6rnegi?

® Regresyon

e Yikseltme

e torbalama

e Kiimeleri yiginlara ayirma

Regresyon, bagimsiz degiskenler veya ozellikler ile bagimli degisken veya sonuc arasindaki
iliskiyi anlamaya yonelik bir yontemdir. Bagimsiz ve bagimli degiskenler arasindaki iliski
tahmin edildikten sonra sonuclar tahmin edilebilir. Bir iliski var ise ve matematiksel olarak
ifade edilir( fonksiyon, diferansiyen denklem, lineer denklem, algoritma). Regresyon, makine
o6grenimindeki tahmin modellerinin 6nemli bir boliminl olusturan istatistiksel analize
dayali bir calisma alanidir. Tahmine dayali modellemede sirekli sonuglari tahmin etmek icin
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bir yaklasim olarak kullanilir, dolayisiyla verilerden sonuglari tahmin etme faydasi vardir.
Makine 6grenimi regresyonu genellikle veri noktalarindan en uygun cizginin ¢izilmesini
icerir. En uygun gizgiyi elde etmek igin her nokta ile ¢izgi arasindaki mesafe en aza indirilir.

Yiikseltme, tahmine dayali veri analizindeki hatalari azaltmak icin makine 6greniminde
kullanilan bir yontemdir. Veri bilimciler, makine 6grenimi modelleri olarak adlandirilan
makine Ogrenimi yazilimlarini etiketli veriler lizerinde egiterek etiketsiz veriler hakkinda
tahminlerde bulunur. Tek bir makine 6grenimi modeli, egitim veri kiimesinin dogruluguna
bagh olarak tahmin hatalari yapabilir. Ornegin, yalnizca beyaz kedi resimleriyle egitilen bir
kedi tanima modeli, siyah bir kediyi bazen yanlis tanimlayabilir. Ylikseltme, genel sistemin
dogrulugunu gelistirmek icin birden ¢ok modeli sirayla egiterek bu sorunun Ustesinden
gelmeye calisir.

Onyiikleme toplama olarak da bilinen torbalama, giiriiltiliu bir veri kiimesindeki varyansi
azaltmak icin yaygin olarak kullanilan topluluk 6grenme yontemidir. Torbalamada, bir egitim
setindeki rastgele bir veri ornegi degistirilerek secilir; bu, bireysel veri noktalarinin birden
fazla secilebilecegi anlamina gelir. Birka¢ veri 6rnegi olusturulduktan sonra, bu zayif
modeller daha sonra bagimsiz olarak egitilir ve gorev tirine (6rnegin, regresyon veya
siniflandirma) bagh olarak, bu tahminlerin ortalamasi veya ¢ogunlugu daha dogru bir tahmin
verir.

Bir not olarak, rasgele orman algoritmasi, ilintisiz bir karar agaclari ormani olusturmak icin
hem cuvallamayl hem de 6zellik rasgeleligini kullanan, torbalama yénteminin bir uzantisi
olarak kabul edilir.

Topluluk 68renimi, makine 6greniminin bir alt kiimesidir. Birden fazla modelin ciktilarini
entegre ederek (butunlestirerek) bir modelin performansini optimize etmek (en iyileme) igin
kullantlir. Topluluk 6grenimi ayni zamanda modelin dogrulugunu da artirir. Makine
O0greniminde yiginlama, verimli giktilar alabildigimiz tahmin modelleri igin kullanilan bir
topluluk algoritmasidir. Bu nedenle istiflemenin &énemli avantajlarindan bazilari gelismis
dogruluk ve gesitlendirilmis egilimlere sahip katmanli modellerdir.
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Q8. Tahmin ediciler ve sonucunuz arasindaki iliskiyi belirlemede hangi algoritma kullanilir.
e Regression analysis
e K-means clustering
e Bigdata
e Unsupervised learning

Sayisal verileri tahmin etmek icin hangi algoritma kullanilir?

Regresyon analizi, iki ya da daha ¢ok nicel degisken arasindaki iliskiyi 6l¢mek igin kullanilan
analiz metodudur.

K-ara¢ kiimeleme, n goézlemden her gozlemin en yakin ortalamaya sahip kiimeye (kiime
merkezleri veya kiime merkezi) ait oldugu k kiimeye boélmeyi amacglayan bir vektor niceleme
yontemidir.

Denetimsiz 6grenme, gozetimli 6grenmeden farkli olarak, verileri sebep-sonug ya da giris-
cikis seklinde etiketlemeden, veri igerisinde var olan iliskilerin ve yapilarin 6grenilmesidir.

Q9.
Bir makine 6grenimi sistemi igin ticari bir uygulama 6rnegi nedir?
bir veri giris sistemi

bir veri ambari sistemi

devasa bir veri deposu (buyuk bir veri deposu)

iirlin tavsiye sistemi
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Q10. What does this image illustrate?
a decision tree

reinforcement learning

K-nearest neighbor

a clear trendline
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Ql1l.
Yiz binlerce elektrik abonesi sahip bir elektrik sirketinde ¢alisiyorsunuz. Anonelerin sayaglari
internete baghdir (Haberlesme: GSM, wifi, elektrik telleri Gzerinden) ve enerji kullanim
verilerini gercek zamanh olarak iletir. Yoneticiniz, bu kullanim verilerini analiz etmek icin
makine 6grenimini kullanmak Uzere projeyi yonlendirmenizi ister. Bu senaryoda makine
o6grenimi algoritmalari neden idealdir?

e Algoritmalar, sayaclarin internete erismesine yardimci olacaktir.

e Algoritmalar kablosuz baglantiyi gelistirecektir.

e Algoritmalar, kurulusunuzun veri kaliplarini gormesine yardimci olur.

e Makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak bir 10T cihazi olusturuyorsunuz.

Q12. To predict a quantity value. use
e regression
e clustering
e classification
e dimensionality reduction

Makine Ogrenmesinde bir sayisal degeri tahmin etmek icin ne kullanilir?
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Q13. Why is naive Bayes called naive?
e It naively assumes that you will have no data.
e |t does not even try to create accurate predictions.
e It naively assumes that the predictors are independent from one another.
e [t naively assumes that all the predictors depend on one another.

Navie Bayes'e naive nedir?
e Saf bir sekilde higbir veriye sahip olmayacaginizi varsayar.
e Dogru tahminler olusturmaya bile galismaz.
e Tahmin edicilerin birbirinden bagimsiz oldugunu saf bir sekilde varsayar.
e Saf bir sekilde tim tahmin edicilerin birbirine bagh oldugunu varsayar.

Bayes: iki ve daha fazla makine lretim yapiyor. Her bir makinede dretin Griinlerin bir kismi
hatali olsun. Tim hatal Urlinlerden bir kime olusturulursa kesisim kiimesi elde edilir.

Tim makinlerden Uretilen toplam hatali olma olasiligi= hatali tirlin sayisi/Toplam Urin sayisi
Bir makinedki Uretilen Grunin hatal olma olsiligi= bu makine tretine hatali triin sayisi/Bu
makinede Uretilen toplam Urin sayisi

Hatali kimesinden alinan bir Giriiniin hangi makineden geldigini veren olasalik hesaplana bilir
mi, evet. Bayes ...

Agiklama: Naive Bayes, her bir girdi degiskeninin bagimsiz oldugunu varsaydigi igin saf olarak
adlandirilir. Bu gligli bir varsayimdir ve gergek veriler igin gergekgi degildir; bununla birlikte,
teknik ¢ok gesitli karmasik problemler tzerinde gok etkilidir.

Q14. You work for an ice cream shop and created the chart below, which shows the
relationship between the outside temperature and ice cream sales. What is the best
description of this chart?

e ltis alinear regression chart.

e |tisasupervised trendline chart.

e Itisadecision tree.

e |tis a clustering trend chart.
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Bir dondurma dukkaninda c¢alisiyorsunuz ve dis hava sicakligi ile dondurma satislari
arasindaki iliskiyi gosteren yukardaki grafigi olusturdunuz. Bu grafigin en iyi agiklamasi
nedir?

e Dogrusal bir regresyon tablosudur.

e Denetimli bir trend ¢izgisi grafigidir.

e Bir karar agacidir.

e Bir kimelenme trend grafigidir.

Her giin basi sicaklik kayit edilmektedir. Bu degerlerden saat basi sicaklik derecesi bulunmak
istenmektedir. Hangi algoritma kullanihr?

Q15.
Yapay zeka ile makine 6grenimi arasinda nasil bir iliski var?
e Yapay zeka siniflandirmaya odaklanirken, makine 6grenimi verileri kimeleme ile
ilgilidir.
e Makine 68renimi, veriler yoluyla 6grenmeye dayanan bir tiir yapay zekadir.
e Yapay zeka, denetimsiz makine 6grenimi bigimidir.

e Makine 6grenimi ve yapay zeka ayni seydir.

Qle.
Makine 6grenimi algoritmalari nasil daha kesin tahminler yapar?
e Algoritmalar genellikle daha gli¢li sunucularda c¢alistirilir.
e Algoritmalar, verilerdeki kaliplari gérmede daha iyidir.
e Makine 6grenimi sunuculari daha blyik veritabanlarini barindirabilir.
e Algoritmalar yapilandirilmamis veriler (izerinde calisabilir.
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Q17.

Bir sigorta sirketinde c¢alisiyorsun. Hangi makine 6grenimi projesi sirket icin en fazla degeri
katacak!

e Sirket dizinini barindiracak bir yapay sinir agi olusturulur.

e Riski daha iyi tahmin etmek i¢cin makine 6grenimini kullanilir.

e TuUm Excel elektronik tablolarinizi tek bir veri goéliinde birlestiren bir algoritma
olusturulur.

e Maas gereksinimlerini arastirmak icin makine 6grenimini ve buyuk verileri kullanilir.

Q1s8.
What is the missing information in this diagram?
e Training Set
e Unsupervised Data
e Supervised Learning
e Binary Classification

TYPE OF LEARNING- CATEGORIES OF ALGORIMIMS
DEcision NAIVE K NEARES
CLASSI FicaToN H f ™| BAvES NEI&GHBoR

LINEAR
REGReSSION REGRESSIN

MACH INE
LEARNING-

UNSUPERVISED
LEARNING

cu‘isnmw-—‘l KMEANS ’

Q19.
Hem egitim setiniz hem de test setiniz igin ayni verileri kullanmamanin bir nedeni nedir?
e Neredeyse kesinlikle modele uyacaksiniz.
e Yanlis algoritmayi sececeksin.
e Her ikisi icin de yeterli veriniz olmayabilir.
e Neredeyse kesinlikle modele fazla uyacaksiniz (asiri Uyum).
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Q20.

Universiteniz, gelen égrenci uygulamalarini siralamaya yardimci olmasi igin makine 6grenimi

algoritmalarini kullanmak istiyor. Bir yonetici, kabul kararlarinin kadinlar gibi belirli bir gruba

karsi yanli olup olmadigini sorar. En iyi cevap ne olurdu?

Makine 6grenimi algoritmalari matematik ve istatistige dayalidir ve bu nedenle tanim
geregi tarafsiz olacaktir.

Verilerdeki yanliligi tanimlamanin bir yolu yoktur.

Makine ©grenimi algoritmalari, verilerdeki yanlihg ortadan kaldiracak kadar
glclidur.

insan tarafindan yaratilan tiim veriler yanlidir ve veri bilimcilerinin bunu hesaba
katmasi gerekir.

Agiklama: Makine 6grenimi algoritmalarinda yanlihk bulunmasa da verilerde yanlilik

olabilir.

Q21.

Yiginlama nedir?

Q22.

Bir modelin tahminleri digerinin girdileri haline gelir.

Makine 6grenimi algoritmalarinin farkli siriimlerini kullaniyorsunuz.
Sonuglarinizi artirmak icin birkag makine 6grenimi algoritmasi kullanirsiniz.
Egitim setinizi ve test setinizi bir araya toplarsiniz.

Sosyal medyadaki yavru kedi resimlerini tanimlayan denetimli bir makine 6grenimi sistemi

olusturmak istiyorsunuz. Bunu yapmak icin 100.000'den fazla yavru kedi resmi topladiniz. Bu

resim koleksiyonuna ne ad verilir?

Egitim verileri
dogrusal regresyon
Blylk veri

test verisi
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Q23.
Farkh kopeklerin gorintllerini bir araya getirmeyi iceren bir proje Uzerinde ¢alisiyorsunuz.
Goruntuyl ceker ve onu diger gorintilerin benzerligine gore olgeklendirmek amaciyla
merkez gorlintiniz olarak tanimlarsiniz. Ne tir makine 6grenme algoritmasi
kullaniyorsunuz?

e agirhik merkezi takviyesi

e K-en yakin komsu

e ikili siniflandirma

e K-kiimeleme anlamina gelir
Agiklama: Sorun agik¢a "kimeleme"yi belirtiyor. Agikca K-Kimeleme algoritmasini
tanimlamaktadir.

K-ortalama kiimeleme ya da K-means kiimeleme (K-means clustering) yontemi N adet veri
nesnesinden olusan bir veri kimesini giris parametresi olarak verilen K adet kiimeye
bollimlemektir. Amag, gerceklestirilen boélimleme islemi sonunda elde edilen kiimelerin,
kiime ici benzerliklerinin maksimum ve kiimeler arasi benzerliklerinin ise minimum olmasini
saglamaktir.

Q24.
Sirketiniz, ¢alisanlarin e-posta yazmak igin harcadiklari zamani hizlandirmak igin dahili bir e-
posta metni tahmin modeli olusturmanizi istiyor. Ne yapmalisin?

e Tiim c¢alisanlardan gelen egitim e-posta verilerini dahil edin.

e Yenicalisanlardan gelen egitim e-posta verilerini ekleyin.

e Deneyimli calisanlardan gelen egitim e-posta verilerini ekleyin.

e Dahili e-postalarin ¢ogunu yazan ¢alisanlardan gelen egitim e-posta verilerini ekleyin.

Q25.
Kurulusunuz, insanlarin ¢evrimici profesyonel profiller olusturmasina olanak tanir. Onemli
bir 6zellik, profesyonel olarak birbirine bagli insan kiimeleri olusturma yetenegidir (Ayni iste
calisanlar, ayni Universiteyi bitirenler, ayni bolgede ya da gilizergahda oturanlar, ...). Bu
kiimeleri olusturmak icin ne tir bir makine 6grenimi yontemi kullanirsiniz?

e denetimsiz makine 6grenimi

e ikili siniflandirma

e denetimli makine 6grenimi

e pekistirmeli 6grenme
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Q26.
What is this diagram a good example of?
e K-nearest neighbor
e adecision tree
e alinear regression
e aK-means cluster
Note: there are centres of clusters (CO, C1, C2).

K-En Yakin Komsu(K-NN) ve K-Ortalama Kiimeleme Arasindaki Fark:

K-NN, Denetimli bir makine 6grenimidir, K-ortalama ise denetimsiz bir makine 6grenimidir.
K-NN bir siniflandirma veya regresyon makine 6grenme algoritmasidir, K-means ise bir
kiimeleme makine 6grenme algoritmasidir.

K-NN tembel bir 6grenmedir. Clinkd, siniflandirma ve regresyon; isi kolay. K-Means ise ortak
dzellik kiimelemesi yapacagi icin istekli bir 6grenmedir. Iistekli bir 6grenme, egitim adimi
anlamina gelen bir model uydurmasi vardir, ancak tembel bir 6grenmenin bir egitim asamasi
yoktur. K-ortalama kiimelemede, ilk merkezler bazen rastgele segilir.

Tum veriler ayni 6lgege sahipse K-NN ¢ok daha iyi performans gosterir, ancak bu K-
ortalamalar icin dogru degildir.
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Q27.
Rastgele orman, daha onceki hangi teknigin degistirilmis ve gelistirilmis versiyonudur?
e toplu agaglar
e gigclendirilmis agaglar
e torbalanmis agaclar
e vyigilmis agaglar

Rastgele ormanlar veya rastgele karar ormanlari, egitim zamaninda ¢ok sayida karar agaci
olusturarak calisan siniflandirma, regresyon ve diger gorevler igin bir topluluk 6grenme
yontemidir. Siniflandirma gorevleri igin, rastgele ormanin ciktisi, ¢ogu aga¢ tarafindan
secilen siniftir. Regresyon gorevleri icin, tek tek agaclarin ortalama veya ortalama tahmini
dondlriliir. Rastgele karar ormanlari, karar agaclarinin egitim setlerine fazla uyma
ahskanliklarini dizeltir. Rastgele ormanlar genellikle karar agacglarindan daha iyi performans
gosterir.

Q28.
Kendi kendini organize eden haritalar, hangi tir makine 6grenimi icin 6zellesmis sinir
aglaridir?

e vyari denetimli 6grenme (Kendi kendini organize eden)

e denetimli 6grenme

e pekistirmeli 6grenme

e denetimsiz 6grenme

Q29.

K-ortalama kiimelemesi ile ilgili hangi ifade dogrudur?
e K-ortalama kiimelemede, ilk merkezler bazen rastgele segilir.
e K-ortalama kiimeleme genellikle denetimli makine 6greniminde kullanilir.
e Kime sayisi her zaman rastgele secilir.

e Dogru olmak gerekirse, centroidlerinizin kiimenin disinda olmasini istiyorsunuz.

Q30.
Cevresiyle etkilesime giren, hatalara ve ddillere yanit veren bir makine 6grenme sistemi
yarattiniz. Ne tlr bir makine 6grenme sistemidir?

e denetimli 6grenme

e vyaridenetimli 6grenme

e pekistirmeli 6grenme (Hata ve 6diil)

e denetimsiz 6grenme
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Q31.
Veri bilimi ekibiniz bir ikili siniflandirici olusturmaldir ve bir numarali 6lgit, dagitimda
mumkin olan en hizli puanlamadir. Hatta gergek zamanl olarak konuslandirilabilir. Hangi
teknik, dagitim ekibinin yeni vakalarda kullanmasi icin muhtemelen en hizli olacak bir model
uretecek?

e random forest

e |ogistic regression (ikili)

e KNN

e deep neural network

Q32.
Veri bilimi ekibiniz K-en yakin komsu siniflandirma algoritmasini  kullanmak istiyor.
Ekibinizden biri 25 K degerini kullanmak istiyor. Bu yaklasimin zorluklari nelerdir?

e Daha yiksek K degerleri glirtiltilu veriler Gretecektir.

e Dahayiksek K degerleri yanhligi azaltir ancak varyansi artirir.

e Dahayiksek K degerleri daha bliyik bir egitim setine ihtiya¢ duyar.

e Daha yiiksek K degerleri varyansi diisiiriir ancak yanhhig artirir.

Varyans, Makine Ogrenimi baglaminda, bir modelin egitim setindeki kiiciik dalgalanmalara
duyarliligi nedeniyle olusan bir hata tariGdir. Yiksek varyans, bir algoritmanin egitim
setindeki glriltiyld ya da hatayr modellemesine neden olur. Buna en yaygin olarak asiri
uyum denir.

Makine Ogrenimi veri setinde iki tlr glrlltd olabilir: tahmin 6zniteliklerinde (6znitelik
glriltusl) ve hedef dznitelikte (sinif glirtltlisi). Bir veri setinde glriltindn varhgi, 6grenme
algoritmalarinin performansini diisiren model karmasikligini ve 6grenme siresini artirabilir.

Bazen algoritma yanhligi veya Al yanlihgi olarak da adlandirilan makine 6grenimi yanlihig, bir
algoritma, makine 6grenimi siirecindeki hatali varsayimlar nedeniyle sistematik olarak yanl
sonuclar Urettiginde ortaya ¢ikan bir olgudur.

Varyans, egitim veri setinin farkli kisimlarini kullanirken modeldeki degisiklikleri ifade eder.

Basitce ifade etmek gerekirse, varyans, model tahminindeki degiskenliktir—verilen veri
kiimesine bagli olarak ML islevinin ne kadar ayarlayabildigi.

170



Q33.
Makine 6grenimi sistemi, etiketlenmemis verilerden gizli bir yapiyl tanimlamaya ¢alisiyor. Bu
makine 6grenimi ydntemini nasil tanimlarsiniz?

e denetimli 6grenme

e denetimsiz 6grenme

e pekistirmeli 6grenme

e vyari denetimsiz 6grenme

Q34.
Musterileri icin hedefli promosyonlar olusturmak isteyen biyik bir kredi karti isleme sirketi
icin c¢alisiyorsunuz. Veri bilimi ekibi, benzer satin alma islemleri yapan misterileri
gruplandiran ve bu musterileri misteri sadakatine gore bolen bir makine 6grenimi sistemi
olusturdu. Bu makine 6grenimi yaklasimini nasil tanimlarsiniz?
e lislemleri bir araya getirmek igin denetimsiz 6grenmeyi ve miisterileri
siniflandirmak i¢in denetimsiz 6grenmeyi kullanir.
e Yalnizca denetimsiz makine 6grenimini kullanir.
e Kimeler olusturmak igin denetimli 6grenmeyi ve siniflandirma igin denetimsiz
o6grenmeyi kullanir.
e Miusterileri siniflandirmak igin pekistirmeli 6grenmeyi kullanir.

Denetimsiz Ogrenme, kullanicilarin modeli denetlemesi gerekmeyen bir makine dgrenimi
teknigidir. Bunun yerine, modelin daha 0Once tespit edilmemis olan kaliplari ve bilgileri
kesfetmek icin kendi basina calismasina izin verir. Esas olarak etiketlenmemis verilerle
ilgilenir.

Q35.
K-en yakin komsuyu kullaniyorsunuz ve K'niz 1'dir. Modeli egittiginizde muhtemelen ne
goreceksiniz?

e yiiksek varyans ve diisiik yanhlik

e disuk yanlilikve disuk varyans

e disuk varyans ve yuksek yanhlik

e yiksek yanlilik ve yliksek varyans

K=1 secildiginde glirtilti artacak, duyarhlik artacak o halde yiiksek varyans olusacak. Yanlilik
azalacaktir.

Bazen algoritma yanhligi veya Al yanlihgi olarak da adlandirilan makine 6grenimi yanlihig, bir

algoritma, makine 6grenimi slirecindeki hatali varsayimlar nedeniyle sistematik olarak yanh
sonuclar Urettiginde ortaya ¢ikan bir olgudur.
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Varyans, egitim veri setinin farkl kisimlarini kullanirken modeldeki degisiklikleri ifade eder.
Basitce ifade etmek gerekirse, varyans, model tahminindeki degiskenliktir—verilen veri
kiimesine bagh olarak ML islevinin ne kadar ayarlayabildigi.

Q36.
Veri modeli yanhligi ve varyansi, denetimsiz 6grenmeyle ilgili bir zorluk mudur?
e Hayir, veri modeli yanlihgi ve varyansi, pekistirmeli 6grenmede yalnizca bir zorluktur.
e Evet, makine kiimeler olusturdugunda veri modeli sapmasi bir zorluktur.
e Evet, veri modeli varyansi denetimsiz makine 6grenimi algoritmasini egitir.
e Hayir, veri modeli yanlihg ve varyansi denetimli 6grenmeyi igerir.

Q37.
Which choice is best for binary classification?
e K-means
e Logistic regression
e Linear regression
e Principal Component Analysis (PCA)

Acgiklama: Lojistik regresyon, ikili siniflandirmada lineer regresyondan ¢ok daha iyidir, ¢linki
sonucu bir uctan digerine dogru saptirir. K-ortalama kimeleme siniflandirma igin
kullanilabilir ancak ¢ogu senaryoda o kadar dogru degildir.

Q38.
Geleneksel programlama ile programci tipik olarak komutlari girer. Makine 6grenimi ile
programci girdileri

e denetimli 6grenme

e veri

e denetimsiz 6grenme

algoritmalar
Agiklama : Bu oldukga basit ve temel bir kavram.

Q39.
Makine 6grenimi algoritmalarinin yiksek kaliteli verilere erismesi neden dnemlidir?
e Programcilarin zayif verileri temizlemesi ¢ok uzun sirecektir.
e Veriler yuksek kalitede ise, algoritmalarin gelistiriimesi daha kolay olacaktir.
e Dusuk kaliteli veriler, yiksek kaliteli verilerden ¢ok daha fazla islem gilicli gerektirir.
e Verilerin kalitesi diisiikse, hatali sonuglar alirsiniz.

Veri kalitesi yliksek ise dogr sonuclar elde etme ihtimali yukselir.
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Q40.
K-en yakin komsuda, komsuya ne kadar yakinsaniz, ... olasiliginiz o kadar yuksektir.
e ortak ozelliklere sahip olmak
e kok diglimin parcasi olma
e (Oklid baglantisina sahip olma
e ayni kiimenin pargasi olma

Q41.
HBO dizisi Silicon Valley'de karakterlerden biri Not Hot Dog adli bir mobil uygulama
yaratiyor. Kullanicinin mobil cihaziyla yemegin fotografini ¢ekmesini saglayarak c¢alisir.
Ardindan uygulama, yemegin sosisli sandvi¢c olup olmadigini soyliyor. Uygulamayi
olusturmak icin yazihm gelistiricisi ylz binlerce sosisli sandvi¢ resmi ylkledi. Bu tir bir
makine 6grenimini nasil tanimlarsiniz?

e Glgclendirme makine 6grenimi

e denetimsiz makine 6grenimi

e denetimli makine 6grenimi

e vyari denetimli makine 6grenimi

Q42.
Veri bilimi ekibi, yeni ilaglarin kesfedilmesine yardimci olmak icin denetimsiz 6grenme
makinesi algoritmalarini kullanmak isteyen blyik bir ilag sirketinde calisiyorsunuz. Bu
yaklagimin avantaji nedir?

e Antibiyotikler gibi farkli ila¢ siniflarina 6ncelik verebileceksiniz.

o Kesfetmek istediginiz ilaglardan olusan bir egitim seti olusturabilirsiniz.

e Algoritmalar, benzer 6zelliklere sahip ilaglari bir araya toplayacaktir.

e Uzmanlar, kesfi yonlendirmeye yardimci olacak ilag siniflari olusturabilir.

Q43.
2015 yilinda Google, Go oyununda bir insani yenebilecek bir makine 6grenimi sistemi
olusturdu. Bu son derece karmasik oyunun, evrendeki atomlardan daha fazla oynanis
olanagina sahip oldugu dislnliyor. Sistemin ilk versiyonu, yliz binlerce saatlik insan
oyunlari nasil oynadigini gbzlemleyerek kazandi; ikinci versiyon ise kendisine karsi oynarken
odiller alarak oynamayi 6grendi. Farkli makine 0Ogrenimi yaklasimlarina gecisi nasil
tanimlarsiniz?

e Sistem denetimli 6grenmeden pekistirmeli 6g§renmeye gecti.

e Sistem, denetimli 6grenmeden denetimsiz 6g§renmeye donisti.

e Sistem, denetimsiz 6g§renmeden denetimli 6§renmeye donistu.

e Sistem, pekistirmeli 6grenmeden denetimsiz 6grenmeye donistd.
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Q44.

Calistiginiz glvenlik sirketi, bilgisayar agi tehdit algilama araglarina makine 06grenimi

algoritmalari eklemeyi dislintyor. Makine 6grenimini kullanmanin avantajlarindan biri

nedir?
[
[ ]
[ ]

Q45.

Kesfedilmemis tehditlere karsi daha iyi koruma saglayabilir.
Donanim gereksinimlerini biyuk olasilikla distrar.
Gelistirme sirenizi dnemli 6lglide kisaltir.

Cihazin hizini artiracaktir.

Bir virlsin topluluk yayilimini izleyen bir hastane icin calisiyorsunuz. Hastane, yiiz binlerce

katilimcidan viicut 1sisi verilerini ylikleyen bir akilli saat uygulamasi olusturdu. Verileri analiz

etmek i¢in en iyi teknik nedir?

Qa4e.

Yeni bir kisi katildiginda sistemi édullendirmek igin pekistirmeli 6grenmeyi kullanilir.
insanlari makinenin kesfettigi kaliplara gore bir araya getirmek icin denetimsiz
makine 6grenimini kullanilr.

insanlari demografik verilere gére siralamak icin Denetimli makine &grenimini
kullanihr.

insanlan viicut isisina goére siniflandirmak icin Denetimli makine 6grenimini
kullanilir.

Makine 6grenimindeki ilerlemelerin ¢ogu, gelistirilmis nelerden gelmistir?

statistics
structured data
availability
algorithms

Q47. What is this diagram a good example of?

unsupervised learning
complex cluster
multiclass classification

k-nearest neighbour
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Q4s8.
Naive Bayes, her _ tahmin edicisine bakar ve her sinifa ait bir olasilik yaratir.

kosullu

cok sinifli

bagimsiz
ikili

Q49.
Veri bilimi ekibinizden biri, karar agaglarini, Naive Bayes'i ve en yakin komsuyu ayni anda,
ayni egitim verilerinde kullanmanizi ve ardindan sonuglarin ortalamasini almanizi 6nerir. Bu
neyin ornegi?

e regresyon analizi

e denetimsiz 6grenme

yuksek varyansh modelleme

topluluk modelleme

Q50.
Veri bilimi ekibiniz, istenmeyen iletileri daha iyi filtrelemek igin makine 6grenimini kullanmak
istiyor. Ekip, spam olarak tanimlanan veya spam olmayan 100.000 iletiden olusan bir
veritabani topladi. Denetimli makine 6grenimi kullaniyorsaniz, bu veri kiimesine ne ad
verirsiniz?

e Makine 6grenimi algoritmasi

o Egitim seti

e Bliylk veri test seti

e Veri kiimesi

Q51.
Musterilerin tek bir fotograf ylikleyerek internette kendilerine ait tim gorintileri
gormelerini saglayan bir web sitesi igin c¢alisiyorsunuz. Veri modeliniz, insanlari
fotograflariyla eslestirmek igin 5 6zellik kullanir: renk, goz, cinsiyet, gozlik ve sakal, kafanin
fiziksel ~ oOzellikleri, bakis acisi  bicimleri. Mdisterileriniz on binlerce fotografin
kendilerinebenzemediginden sikayet ediyor. Sorun nedir?

e Modeli verilere fazla uyduruyorsun

e Daha kiicik bir egitim setine ihtiyaciniz var

e Modeli verilere yetersiz uyduruyorsunuz

e Daha blyik bir egitim setine ihtiyaciniz var
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Q52.
YoOneticiniz, insan kaynaklari departmaninizin ise basvuranlari iyi tanimlanmis gruplara
ayirmasina yardimci olacak bir makine 6grenimi sistemi olusturmanizi istiyor. Daha ¢ok ne
tur bir sistem 6nerirsiniz?

e en iyi adaylari bir araya getiren denetimsiz bir makine 6grenimi sistemi.

e bu tir bir proje icin bir makine 6grenimi sistemi 6nermezsiniz.

e petabaytlarca istihdam verisine dayanan derin 6grenen bir yapay sinir agi.

e Basvuru sahiplerini mevcut gruplara ayiran denetimli bir makine 6grenimi sistemi.

Q53.
Siz ve veri bilimi ekibiniz 1 TB 6rnek veriye sahipsiniz. Bu verilerle genellikle ne yaparsiniz?
e egitim setiniz olarak kullaniyorsunuz.
e Biiyiik veri olarak etiketlersiniz.
e Onu bir egitim seti ve test seti olarak ayirdiniz.
e Test setiniz olarak kullaniyorsunuz.

Blylk veiden belirli bir 6lcekte egitim seti ve test seti elde edilir. Dikkat edilecek hususlar;
e Egitim seti, Test setine benzemeyecek.
e Egitim seti hatali ya da duyarli olmayacak
e Her iki veri setinin agirlik ortalamasi ve varyansi blyuk verinin agirlik ortalamasi ve
varyansi ile ilgili hipotezleri saglamis olacak.

Q54.
Veri bilimi ekibiniz, video oyunlarinda yapay bir rakip olarak islev gorebilecek bir makine
o6grenimi Grlinu Gzerinde ¢alisiyor. Ekip, 6dillere odaklanan bir makine 6grenimi algoritmasi
kullaniyor: Makine bazi seyleri iyi yaparsa, sonucun kalitesini artirir. Bu tir bir makine
O0grenimi algoritmasini nasil tanimlarsiniz?

e vyari denetimli makine 6grenimi

e denetimli makine 6grenimi

e denetimsiz makine 6grenimi

e pekistirmeli 6grenme

Q55.
Model, verilerle egitilecek tek bir toplu is olarak bilinir mi?
e toplu 6grenme
e Cevrimdisi 68renme
e HemAhemB
e Yukaridakilerin hicbiri
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Q56. Which of the following is NOT supervised learning?
e Decision Tree
e Linear Regression
e PCA
e Naive Bayesian

Q57.
Evlerin geometrik konumlari gibi konumsal veriler (izerinde kiimeleme yapmak istedigimizi
varsayalim. Birgok farkli boyut ve sekilde kimeler UGretmek istiyoruz. Asagidaki
yontemlerden hangisi en uygundur?

e Karar agaclan

e K-kiimeleme anlamina gelir

e Yogunluga dayali kiimeleme

e Model tabanli kiimeleme

Q58.
Lojistik regresyon kullanan gradyan inisi icin en uygun hata fonksiyonu sudur:
e Entropiislevi.
e Kare hatasi.
e (Capraz entropi islevi.
e Hatalarin sayisi.
Q59.
MAP, sonsal dagilimin en yiksek zirvesini arar, MLE ise parametreyi yalnizca verilerin
olabilirlik fonksiyonuna bakarak tahmin eder.

e Higher
e same
e Lower

e it could be any of the above

Q60.
.. ne egitim verilerini modelleyebilen ne de yeni verilere genelleyemeyen bir modeli ifade
eder.

e jyiuydurma

e asiriuyum

e yetersiz uydurma

e Yukaridakilerin hepsi
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Q61.

it
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e ———
95EA0 el
.

Bu tur bir siniflandirma sorununu nasil tanimlarsiniz?

=22

e Bu, ¢ok sinifl bir siniflandirma zorlugudur.

e Bu, coklu ikili siniflandirma sorunudur.

e Bu birikili siniflandirma zorlugudur.

e Bu bir pekistirme siniflandirma zorlugudur.
Aciklama: Verilerin ikiden fazla kategoriye veya sinifa ayrildigini gosterir. Bu nedenle, bu ¢ok
sinifh bir siniflandirma zorlugudur.

Q62.
Veri modelinizin altindan kalkmak ne anlama geliyor?
e Egitim setinizde ¢ok az veri var.
e Egitim setinizde ¢ok fazla veri var.
e Cok fazla varyans yok ama yiiksek bir 6nyargi var.
e Modelinizin 6nyargisi diisiik ancak varyansi yliksek.

Yeterli donanima sahip olmayan veri modelleri genellikle yliksek yanhliga ve diisik varyansa
sahiptir. Fazla donatilmis veri modelleri, diistik yanhliga ve yiiksek varyansa sahiptir.

Q63.
Asyali bir mdsteri, sirketinizin yliz tanima modelinin yiz ifadelerini dogru sekilde
tanimlamadigindan sikayet ediyor. Ne yapmalisin?

e Asya ylzlerini test verilerinize dahil edin ve modelinizi yeniden egitin.

e Glincellenmis hiperparametre degerleriyle modelinizi yeniden egitin.

e Modelinizi daha kiglk parti boyutlariyla yeniden egitin.

e Egitim verilerinize Asyal yiizleri dahil edin ve modelinizi yeniden egitin.

Cevap kendiliginden aciklayicidir: Sikayette bulunan tek grup Asyahl kullanicilarsa, egitim
verileri daha fazla Asyali ylize sahip olmahdir.
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Q64.
insanlari 6gle yemegi randevular igin eslestirmeye yardimci olan bir web sitesi igin
¢alistyorsunuz. Web sitesi, musterilere mikemmel randevuyu bulmak igin 500'den fazla
tahmin araci kullanmasiyla oviniyor, ancak bircok misteri ¢ok az eslesme oldugundan
sikayet ediyor. Modelinizle ilgili olasi bir sorun nedir?

e Egitim setiniz cok biyk.

e Modeli verilere yetersiz uyduruyorsunuz.

e Modeli verilere fazla uyduruyorsunuz.

e Makineniz hatali kimeler olusturuyor.

Aciklama: Bu soru S49'a ¢ok benzer ancak tam tersi bir senaryo iceriyor. Bu cevap biraz
belirsiz ve kararsiz. Az sayida eslesme, ozellikle 500 (!) bagimsiz degisken verildiginde,
modelin fazla uydugu anlamina gelmez. Bana gore, esik (eslesme) kriterinin ¢ok siki olmasi
ve dolayisiyla sadece az sayida eslesmenin gerceklesmesine izin vermesi daha mantikh
geliyor. Dolayisiyla bir ¢6ziim, esik kriterini yumusatmak veya aday sayisini artirmak olabilir.

Q65.
(Cogunlukla) cevrimici olarak cekirdek gorsellestirmelerini (veya baska bir referansi)
gordigiimizde aslinda sunu goriiyoruz:

e Hangi cekirdekleri ¢ikarir

e Ozellik Haritalari

e Cekirdekler Nasil Goriiniir?

Q66.
A, B ve C sinifi igin softmax'tan dnceki aktivasyonlar 10. 8 ve 3'tir. A sinifi ve B sinifi igin
softmax degerlerindeki fark soyle olacaktir:

o %76
o %88
o %12
e 9%0.0008
- , ( e
Softmax = o0(2); = - = =3 T
Z}("' e’ 4+ €° + ¢
el0 _ o8
o(10) — o(8) = — ~ (.761
e + ed + ell
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Q67.
Az once kazidiginiz yeni veri kiimesi bircok eksik deger sergiliyor gibi goriiniiyor. Hangi eylem
bu sorunu en aza indirmenize yardimci olacak?

e Kontrolli rastgele degerlerin akillica doldurulmasi

e Eksik degerleri tim 6rneklerde ortalama alarak degistirin

e Arizali numuneleri gikarin

e Atama

Q68.

Asagidaki yontemlerden hangisi denetimsiz 6grenme veya boyut azaltma teknigi olarak
kullanilabilir?

Aciklama: Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis - PCA), cesitli uygulamalarda
en sik kullanilan denetimsiz makine 6grenimi algoritmalarindan biridir: kesifsel veri analizi,
boyutsallik azaltma, bilgi sikistirma, veri gliriiltislzlestirme ve ¢ok daha fazlasi!

Q69.
YSA'da (Yapay Sinir Aglan) aktivasyon fonksiyonlarini kullanmanin ana motivasyonu nedir?
e Karmasik dogrusal olmayan desenleri yakalama
e Surekli degerlerin "ACIK" (1) veya "KAPALI" (0) degerlerine donistiiriilmesi
e Kaybolan/patlayan gradyan probleminden kaginmaya yardimci olun
e Her ndronu ayri ayri aktive etme yetenekleri.

Q70.
Kategorik (ayrik) denetimli 6grenmeye en uygun kayip islevi hangisidir?
e Kullback-leibler (KL) kaybi
e ikili Capraz Entropi
e Ortalama Kare HatasI (MSE)
e Herhangi bir L2 kaybi

Q71. What is the correct option?

error

m (training set size)

no. Red Blue Green
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e A

Q72.

Validation error Training error Test error

Training error Test error Validation error
Optimal error Validation error Test error
Validation error Training error Optimal error

Birinin sahile gitmeye karar verip vermedigini gdstermek i¢in bir karar agaci yaratirsiniz. Bu

kararda Ug faktor vardir: yagmurlu, bulutlu ve giinesli. Bu g faktore ne ad verilir?

Agac diuglmleri
Tahmin ediciler
Kok diuglimler
Karar vericiler

Aciklama: Bu duglmler, birinin kumsala gitmeye karar verip vermeyecegine karar verir,

ornegin, yagmurlu insanlar ¢cogunlukla kumsala gitmekten kaginacaklardir.

Q73.

Bir modeli egitmek igin binlerce goéruntiyu hizla etiketlemeniz gerekir. Ne yapmalisin?

Q74.

mpg

Goruntuleri etiketlemek igin bir makine kiimesi kurun

Gorintilerin bir alt kiimesini olusturun ve ardindan kendinizi etiketleyin
Etiketleri otomatik olarak olusturmak icin Naive Bayes kullanin.
Gorintileri manuel olarak etiketlemek icin insanlari ise alin

Simple Scatter with Fit Line of mpg by weight

weight

Sekildeki uyum cizgisi ve veriler hangi kalibi gostermektedir?

distik 6nyargi, yliksek varyans
ylksek 6nyargi, diislik varyans
yuksek 6nyargi, yiksek varyans
disiik 6nyargi, diisiik varyans

Aciklama: Veriler dogru bir sekilde siniflandirildigindan ve veri kiimesine ne fazla uyuyor ne

de yetersiz uyuyor
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Q75.
Makine 6grenimindeki ilerlemelerin ¢ogu, iyilestirmelerden mi geldi?
e vyapilandirilmis veri
e algoritmalar
e zaman
e Bilgisayar bilimcileri

Q76.
Bir mobil uygulamada dagitilmis bir sinir agini ¢alistirmak igin bir makine 6grenimi siireci
se¢meniz gerekir. Hangi segerdiniz?

e Scikit-6gren

e PyTorch

e Tensowflow Lite

e tensor akisl

Q77.
Etiketlenmis verilere en iyi 6rnek hangi se¢imdir?
e bir elektronik tablo
e 20.000 kayitli sesli posta mesajl
e 100.000 otomobil resmi
e yizlerce gigabayt ses dosyasi

Q78.
istatistikte, bir etki bulma hipotez testinin olasiligi olarak tanimlanir - eger bulunacak bir etki
varsa?

e Kendinden emin

e Alfa

e Gig

e Onem
Q79.

Web'deki yemek tariflerini tanimlamak icin bir makine 6grenimi algoritmasi olusturmak
istiyorsunuz. Bunu yapmak icin farkh kosullu olasiliklara bakan bir algoritma olusturursunuz.
Yani gonderi un kelimesini iceriyorsa, tarif olma olasiligl biraz daha yiiksek. Hem un hem de
seker iceriyorsa, bir tarif olmasi daha olasidir. Ne tir bir algoritma kullaniyorsunuz?

e Naive Bayes siniflandirici

e K-en yakin komsu

e Cok sinifli siniflandirma

e Karar agaci
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Q80.
Tembel 6grenme nedir?
e Programlamanin ¢cogunu makine 6grenimi algoritmalari yaptiginda
e Herhangi bir veri temizleme yapmadiginizda
o Ogrenme siirekli gerceklestiginde
e Hesaplamanizi baslangigta biiyiik bir 6rnekte ¢alistirdiginizda

Aciklama: Makine 6greniminde tembel 6grenme, sistemin sorgulari almadan 6nce egitim
verilerini  genellestirmeye c¢alistigi istekli ©6grenmenin aksine, egitim verilerinin
genellestirilmesinin teorik olarak sisteme bir sorgu yapilana kadar ertelendigi bir 6grenme
yontemidir. .

Q81.
Q-6grenme pekistirmeli 6grenme nedir?
e Odilli denetimli makine 6grenimi
e Biiyuk 6lcide kokli bir modele dayanan bir tiir denetimsiz 6grenme
e Dogrulugun zamanla azaldigi bir tiir pekistirmeli 6grenme
e QOdiillere odaklanan bir tiir pekistirmeli 6grenme

Aciklama:Q-learning, modelsiz bir pekistirmeli 6grenme algoritmasidir.Q-learning, degerlere
dayal bir 6grenme algoritmasidir. Deger tabanli algoritmalar, bir denkleme (6zellikle
Bellman denklemi) dayali olarak deger fonksiyonunu giinceller.

Q-learning, belirli bir durumdaki bir eylemin degerini 6grenmek igin modelsiz bir pekistirmeli
o6grenme algoritmasidir. Bir cevre modeli gerektirmez (dolayisiyla "modelsiz") ve stokastik
gecisler ve odiillerle ilgili sorunlari uyarlamalar gerektirmeden halledebilir.

Q82.
Modelinizdeki veriler disik sapma ve diislik varyansa sahiptir. Veri noktalarinin diyagramda
birlikte gruplanmasini nasil beklersiniz?

e Ongoriilen sonugta birlikte siki bir sekilde gruplandirilacaklardi.

e Birbirlerine siki sikiya ama tahmin edilenden uzak bir sekilde gruplandirilacaklardi.

e Tahmin sonucunun etrafina dagiimis olacaklardi.

e Tahmin edilen sonuctan ¢ok uzaklara dagilmis olacaklardi.

183



Q83.
Makine 6grenimi sisteminiz, gelecekteki verileri tahmin etmeye ¢alismak, bu verileri tahmin
edilen sonugla ve ardindan modelle karsilastirmak igin etiketli 6rnekler kullaniyor. Bu makine
O0grenimi yonteminin en iyi agiklamasi nedir?

e Denetimsiz 6grenme

e Yari denetimli 6grenme

e Denetimli 6grenme

e Yari pekistirmeli 6grenme

Q84.
1983 yapimi WarGames filminde bilgisayar, kendisine karsi oynayarak satran¢ oyununda
ustalasmayi 6grenir. Bilgisayar hangi makine 6grenimi yontemini kullaniyordu?

e ikili 6grenme

e Denetimli 6grenme

e Denetimsiz 6grenme

e Pekistirmeli 6grenme

Q85.

You could use a naive Bayes algorithm, to differentiate three classes of dog breeds —
terrier, hound, and sport dogs. Each class has three predictors — hair length, height, and
weight. The algorithm does something called class predictor probability.

Makine o6grenimi algoritmanizla, sinif tahmin etme olasihigi denen bir sey Uzerinde
¢alistyorsunuz. Blyuk olasilikla hangi algoritmayi kullaniyorsunuz?

e  Cok sinifliikili siniflandirma

e Naive bayes

e Denetimsiz siniflandirma

e Karar agaci analizi

Terrier, tazi ve spor kdpekleri olmak tzere ¢ képek irki sinifini ayirt etmek igin saf bir Bayes
algoritmasi kullanabilirsiniz. Her sinifin ¢ belirleyicisi vardir - sa¢ uzunlugu, boy ve agirlik.
Algoritma, sinif tahmin etme olasiligi adi verilen bir sey yapar.

Q86.
Modelinizin verilere uymamasini diizeltmenin en etkili yollarindan biri nedir?
e Egitim kiimeleri olusturun
e Tahmin edicileri kaldir
e Takviyeli 6grenmeyi kullanin
e Daha fazla tahminci ekleyin
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Q87.
Veri bilimi ekibiniz genellikle sikici veya ¢ok agik raporlar olusturdugu icin elestirilir. Takimin
gelismesine yardimci olmak igin ne yapabilirsin?

e Takimin muhtemelen modeli verilere yetersiz uydurdugunu onerin.

e Denetimsiz 6grenmenin daha ilging sonuglara yol agacagini 6nerin.

e Dogru makine 6grenimi algoritmalarini sectiklerinden emin olun.

e Ekibi daha ilging sorular sormaya tesvik edin.

Q88.
Yapilandiriilmamis ve yapilandirilmig veriler arasindaki fark nedir?
e Yapilandirilmamis veriler her zaman metindir.
e Yapilandirilmamis verilerin saklanmasi ¢ok daha kolaydir.
e Yapilandirilmis veriler, agik¢a tanimlanmis veri tiirlerine sahiptir.
e Yapilandirilmig veriler gok daha popliler.

Q89.
Belirli araglari kullanan kisilerin resimleri igin interneti tarayacak bir yazilim araci
gelistirmeye calisan bir girisim icin galisiyorsunuz. CEO, makine 6grenimi algoritmalarini
kullanmakla gok ilgileniyor. Baslamak igin en iyi yer olarak ne énerirsiniz?
e Tim fotograflari bir araya getirmek igin denetimsiz bir makine 6grenimi algoritmasi
kullanmak.
e Denetimsiz bir makine 6grenimi algoritmasiyla bir veri golii olusturun.
e Makine tanimh veri kimeleri olusturmak i¢in denetimsiz ve denetimli makine
O0greniminin bir kombinasyonunu kullanin.
e Fotograflari ©6nceden belirlenmis bir egitim setine gore siniflandirmak igin
denetimli makine 6grenimini kullanin.

Q90. In supervised machine learning, data scientist often have the challenge of balancing
between underfitting or overfitting their data model. They often have to adjust the training
set to make better predictions. What is this balance called?

e the under/over challenge

e balance between clustering classification

e bias-variance trade-off

e the multiclass training set challenge

Denetimli makine 6greniminde, veri bilimcisi genellikle veri modellerini eksik veya fazla
uydurma arasinda denge kurma zorluguyla karsilasir. Daha iyi tahminler yapmak icin
genellikle egitim setini ayarlamak zorunda kalirlar. Bu dengeye ne denir?

e alt/ist meydan okuma

e kiimeleme siniflandirmasi arasindaki denge
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Q91.

onyargi-varyans degis tokusu
cok sinifli egitim seti miicadelesi

Kosullu olasilik nedir?

bir seyi yapmanin baska bir seyi etkileme olasilig

belirli kosullarin karsilanma olasiligi

Belirli kosullara bagli olarak bir seyin her zaman yanlis olma olasiligi
bir seyin dogru cevap olma olasiligl

Q92. K-means clustering is what type of machine learning algorithm?

Q93.

reinforcement
supervised
unsupervised
classification

Topluluk modellemesi nedir?

egitim ve test veri setinizin bir grubunu olusturdugunuzda

algoritmalart  calistirmak icin  farkh  sunuculardan olusan bir topluluk
olusturdugunuzda

toplulugunuz icin en iyi algoritmayi buldugunuzda

birkag makine 6grenimi algoritmasi toplulugu kullandiginizda

Toplu modelleme, ya bir¢ok farkli modelleme algoritmasi kullanarak ya da farkh egitim veri

setleri kullanarak bir sonucu tahmin etmek icin cok cesitli modellerin olusturuldugu bir

strectir. Topluluk modeli daha sonra her bir temel modelin tahminini toplar ve goriinmeyen

veriler icin bir kez nihai tahminle sonuglanir.

Q94.

Veri modelinizde yanllik icin en iyi tanim nedir?

Yanlilik, tahmin edilen degerlerinizin dagildigi zamandir.

Yanlilik, tahmin edilen degeriniz ile sonug arasindaki bosluktur.
Yanlilik, verilerinizin farkli nedenlerle yanlis oldugu zamandir.

Yanlilik, degerlerinizin her zaman ayni ytzdeyle kapali oldugu zamandir.
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7.Kaynak¢a

1- https://github.com/Ebazhanov/linkedin-skill-assessments-

quizzes/blob/main/machine-learning/machine-learning-quiz.md
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