Makine Ogrenmesi

Makine O6grenimi tarihte ilk kez 1959 senesinde “Arthur Lee Samuel” tarafindan IBM igin
gelistirilen dama oyununu tasarlarken kullanilmis bir terimdir.

1962 senesinde Robert Nealey, IBM tarafindan iiretilen IBM7094 bilgisayarina karst dama
oyununu kaybetti. Dama oyunu igin tasarlanan program ¢ok az miktarda bilgisayar bellegine
sahip oldugundan tahtadaki taglarin yapacagi pozisyonlar i¢in bir puanlama islevi tasarlanmisti.
Puanlama islevinin amac1 iki tarafinda oyunda kazanma sansini1 6l¢gmeye ¢alismakti. Program
sonraki hamlelerini segerken “minimax algoritmas1” n1 kullanarak oyun stratejisini kullanmist.

Oyunun daha iyi olmasi i¢cin Samuel sadece bununla yetinmeyip, bir dizi mekanizma tasarladu.
[smini “ezberci o6grenme” olarak adlandirdigi dgrenme metoduyla, programa biitiin
pozisyonlart kaydetti ve hatirlamasini sagladi. Bunu 6diil fonksiyonunun degerleriyle
birlestirdi. Bu c¢alismas1 sayesinde Samuel tarafindan kullanilmaya baglanan “Makine
Ogrenmesi” terimi literatiirde kendine yer bulmaya baslad.

Kaybedilen oyunu giiniimiiz teknolojik imkanlart dahilinde degerlendirdigimizde, bilgisayar
programinin insan zekasina karsi olan en basit zaferi olarak adlandirabiliriz. Bizim i¢in basit
goriinen bu zafer ise gelecegin yapay zekasina temel olusturmustur.

Makine 6grenmesi; verilerin ayristirilmasi igin algoritma kullanilmasi, onu 6grenme ve sonra
diinyadaki bir sey hakkinda bir belirleme yapilmasi ya da tahmin yapma uygulamasi olarak
ifade edilebilmektedir. Makine 6grenmesinde; manuel olarak programlamak yerine model
mevcut bir veri seti ile egitilir ve ardindan yeni veriler lizerinde 6grenilmis gorevler yerine
getirilir. Verilerden 6grenmeyi etkin bir sekilde gergeklestirebilmek i¢in 6rnek vakalarin ve
ilgili girdi parametrelerinin toplanmasi gerekmektedir. Makine 6grenmesinin bu 6zelligi modeli
egitmek icin kullanilacak verinin yeterli boyut ve kalitede olmasin1 gerektirir.

Makine 6grenme teknikleri, 6grenme gorevlerindeki farkliliklardan bagimsiz olarak, ¢ogu
zaman insanlarin varolusundan beri biriktirdigi bilgi ve deneyime dayanarak dogay: taklit
etmeye calisir. Makine 0grenme teknikleri insan beyni islevinden, insan evrimini ele alan
stireclerden, insan bilgi edinme ve akil yiiriitme teorisinden ve insan davraniglarinin arkasindaki
sosyolojik teori tarafindan harekete gecirilmistir.

Makine 6grenmesi, giinimiizde verilerin giderek ¢ogalmasi ve bu verilerin biitiiniinden yeni
cikarimlar elde edilmesini saglar. Mevcut biiyik verilerle, ileride tahmin edilebilecek
sonuglarin iretilmesine zemin olusturur. Giiniimiizde veriler karmasik ve biyiik hacimli
olmalar1 nedeniyle, insanoglunun bunlar: kisa zamanda yorumlama kapasitesinin kat be kat
tizerindedir. Bu noktadan itibaren, makine 6grenmesi devreye girer karmasik verilerden ileriye
doniik dogru analizler gikarilmasini saglar.

Makine 6grenimi yapay zekanin bir alt katmaninda olup, derin 6grenmenin bir iist kiimesinde
yer almaktadir. Sinir aglar1 — derin 6grenme — makine 6grenmesi — yapay zeka olarak siralanir.
Makine 6greniminde algoritmalar, biiyiik veri kiimelerindeki kaliplar1 ve korelasyonlar1 bulmak
ve bu analizlere dayali olarak en iyi kararlar1 ve tahminleri yapmak i¢in egitilirler. Makine
ogrenimi uygulamalari, kullanimlariyla birlikte gelisir ne kadar fazla veriye sahip olurlarsa o
kadar dogru sonugclar {iretirler.
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Makine 6grenimi semasi

Sekilde de gorildigi gibi, makine 6grenmesi ashinda derin 6grenme ve yapay zekayla
iliskilidir. Yapay zekanin olusabilmesi i¢in makine 6grenmenin olmasi gerekmektedir. Veri
kiimesini modele doniistiirmek i¢in makine 6grenimi en uygun algoritma becerisidir.

Geleneksel kullanilan programlamada yazar tarafindan bilgisayara girilen veriler, ¢iktilara nasil
donustiiriilecegini sisteme girilen bir dizi talimatlarla belirlenir. Bu talimatlara gore program
buna gore bir eylem gerceklestirir. Makine 6grenimde ise, insan girdisi minimal hatta yok
denecek kadar azdir. Bu durumda var olan sorunu ¢oziimlemesi ve gegmis gozlemler
degerlendirilerek harekete ge¢mesi saglanan otomatize edilmis bir siiregtir.  Makine
ogreniminin ¢aligma prensibi soyle ifade edebiliriz.

Problemin

& Verilerin Modelin Modelin Modelin
kT VeriAnalz Hazrtanmas Kuinasi " Deferendiimesi " Kulanimas

Makine Ogreniminin Calisma Prensibi

Makine 0grenimi ve yapay zeka bu nedenle birbiriyle bu siirecgte karigtirilir. Yapay zeka ve
makine 6grenimi bambaska siireglerdir. Yapay zekada makinalar kararlar1 kendi verir bundan
yeni beceriler 6grenir ve sorunlari insanlarin ¢6zdiigii gibi ¢ozmeye calisir.

Makine 6grenimi ise verilerden beslenerek yeni seyler 0grenme sistemidir. Algoritmalar
programlamak yerine kaliplari otomatik olarak tanimlayarak etiket wverileri Ornekleri
beslenebilir. Makinalara “Elma veya armudu” etiketlemeyi 6gretirsek, sonraki siirecte hicbir
yardim almadan, elma ve armudu kendi basina etiketlemeye baslayacaktir.

Deneysel verilere dayali davranislara gore algoritma tasarlama ve gelistirme, Makine Ogrenimi
olarak bilinir. Yapay zeka, makine 0grenimine ek olarak bilgi sunumu, dogal dil isleme,
planlama, robotik gibi diger konular1 da kapsar.



Makine Ogrenmesi Tanimlar

e Makine Ogrenimi, deneyimle otomatik olarak o6grenmek ve gelismek icin sistem
programlamayla ilgilenen bir bilgisayar bilimi dalidir. Ornegin: Robotlar, sensdrlerden
topladiklar1 verilere gore gorevi yerine getirebilecek sekilde programlanmaistir.
Verilerden programlar1 otomatik olarak 6grenir.

e Veri yiginindan tahmin etmeye ya da karar vermeye yonelik otonom davranis paternleri
gelistiren algoritmalar ve matematiksel modellerin olusturulmasidir.

e Veri yiginindan kendi kendine Ogrenen matematiksel modeller ve algoritmalar ile
insandan bagimsiz otonom davranis gelistirilmesidir.

e Yapisal iglev olarak veri yiginindan 6grenebilen ve veriler lizerinden karar vermeye
yonelik tahmin yapabilen algoritmalarin ¢alisma ve ingalarini aragtiran bir sistemdir.

Makine 6grenmesi algoritmalardan olusur. A¢ik bir sekilde tahminler veya kararlar vermek igin
"0grenme verileri" olarak bilinen verilere dayali kendi kendine 6grenen bir matematiksel model
olusturulmasidir. Makine 6grenmesi, bilgisayarlar1 agik¢a programlanmaksizin gorevleri nasil
gerceklestirebileceklerini kesfetmeyi igerir. Belirli gorevleri yerine getirmeleri icin verilerden
Ogrenen algoritmalari igerir.

Atanan basit gorevler i¢gin, makineyi eldeki sorunu ¢ézmek i¢in gereken tiim adimlarin nasil
yiiriitiilecegini sdyleyen algoritmalar1 programlamak miimkiindiir; bilgisayar tarafinda
ogrenmeye gerek yoktur. Daha gelismis gorevler igin, bir insanin gerekli algoritmalart manuel
olarak olusturmasi zor olabilir. Makine Ogrenmesi uygulamasinda, programcilarin gereken her
adimi belirtmesinden ziyade makinenin kendisinin algoritmalar1 gelistirmesine yardimci
olmaktadir.

Makine 6grenmesinin omurgasini olusturan disiplinler
e Istatistiksel hesaplama ile yakindan ilgilidir.

e Matematiksel optimizasyon caligmasi, makine Ogrenmesi alanina yontemler, teori ve
uygulama alanlar1 saglar.

e Veri madenciligi, denetimsiz 6grenim yoluyla kesifsel veri analizine odaklanan ilgili bir
calisma alanidir.

e Uygulamali Matematik
e Bilgisayar sistemleri ve yazilimlar

Makine 6grenimi karmasik olarak algilanan problemlerin analizi i¢in miikemmel bir yontemdir.
Genel anlamda makine Ogrenimin gorevi sorunlar1 tespit etmek, gelecekte olabilecek
senaryolar1 onceden tahmin etmek ve biiyiik veri yigininin genel olarak kaliplarini kesfedebilme
yetenegine sahiptir ancak her tiirlii teknolojide oldugu gibi makine 6grenimi de tamamen
miikemmel degildir.



Hata yapma olasiligini arttiran nedenler; verileri elde etmenin zorlugu gerekli hesaplama giicii
getirilen karmasiklik, bazi algoritmalarin uzun siiren egitim siireleri vb. Bu nedenler makine
ogrenimine gegisin engeli degil erteleyicisidir.

Makine Ogreniminin Tiirleri

Makine 6grenmesi tiirleri, yaklagimlarina, girdikleri ve ¢iktiklar1 veri tlirlerine ve ¢ézmeleri
amaglanan gorev veya sorun tiirlerine 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 asamaya ayrilir:

1) Egitim modeli: Verilerin bir koleksiyonundan grenilir.

2) Uygulama modeli: Yeni test verileri hakkinda kararlar almak i¢in kullanilir.

Makine 6grenimi tiirlerinden bazilar1 sunlardir:

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

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

kiicliltme ve kiimelenmedir.

Robot veya kontroldr gibi bir temsilcinin gegmisteki eylemlerin sonuglarina dayali
olarak uygun eylemleri 6grenmeye calistig1 pekistirmeli 6grenme.

Egitim verilerinin yalnizca bir alt kiimesinin etiketlendigi yar1 denetimli 6§renme.
Mali piyasalarda oldugu gibi zaman serisi tahmini
Fabrikalarda ve gozetimde ariza tespiti i¢in kullanilanlar gibi anormallik tespiti.

Verilerin elde edilmesinin pahali oldugu aktif 6grenme

Bu nedenle bir algoritmanin hangi egitim verilerinden elde edilecegini ve digerlerini
belirlenmesi gerekir.



Makine 6grenimi modeli nedir?
Bir makine 6grenimi modeli, makine 6grenimiyle ilgili gorevleri isleme koyan bir soru ya da
yanitlama sistemidir. Is sonug¢larini iyilestirmek i¢in degerli i¢ goriiler toplamak, etkin olan

parametreleri belirlemek i¢in verileri kullanmay1 amaglar.

Siniflandirma

Denetimli Ogrenme /
\ Regresyon

ML/DL

Kimeleme

Denetimsiz Ogrenme

Temsili Ogrenme

Uretici Modeller

Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, etiketli egitim verilerinden bir fonksiyon olusturulmasi ile ilgili makine
ogreniminin bir dalidir. Denetimli 6grenmede, egitim verileri bir dizi giris ve hedef ¢iftinden
olusur; burada giris, 6zelliklerin bir vektérii (Oznitelik Vektorii) olabilir ve hedef, islevin cikti
vermesi i¢in ne istedigimizi belirtir. Hedef, sinifin veya deger etiketinin tahmin edilmesidir.

Hedefin tiirline bagl olarak, denetimli 6grenimi kabaca iki kategoriye ayrilir: Siniflandirma ve
regresyon. (Kategori: Aralarinda herhangi yonden benzerlik, bag ya da ilgi bulunmasi)

— Smiflandirma, aralarinda herhangi yonden benzerlik, bag ya da ilgi bulunan hedefleri igerir;

Goriintii stniflandirmasi gibi bazi basit durumlardan makine ¢evirileri ve resim yazisi gibi bazi
gelismis konulara kadar degisen 6rnekler.

— Regresyon, nicel (sayisal) degiskenler arasindaki iligkilerin belirlendigi hedefleri igerir.
Uygulamalarin tiimii bu kategoriye girer. Ornegin, stok tahmini, goriintii maskeleme ve
digerlerini igerir.

Denetimli Ogrenmenin islevleri:

e Smiflandirmalar

e Regresyon



Denetimli 6grenmeye yonelik standart yaklasim, ornek setini egitim seti ve teste bolmektir.
Makine 6grenimi gibi bilgi biliminin ¢esitli alanlarinda, "Egitim Seti" olarak bilinen potansiyel
olarak ongoriicii iligkiyi kesfetmek icin bir dizi veri kullanilir. Egitim seti 6grenen algoritmaya
verilen bir 6rnektir, Test seti ise 6grenci tarafindan olusturulan hipotezlerin dogrulugunu test
etmek i¢in kullanilir ve 6grenen algoritmalardan saklanan bir 6rnek setidir. Egitim seti, test
setinden farklidir.

Denetimli 6grenmenin ne oldugunu anlamak i¢in, bir ¢ocuga icinde on aslan, on maymun, on
fil ve digerleri gibi her tiirden on hayvanmn bulundugu 100 oyuncak hayvan verdigimizi
diisiinelim. Daha sonra, ¢ocuga bir hayvanin farkli 6zelliklerine (6zelliklerine) dayali olarak
farkl1 hayvan tiirlerini tanimay1 6gretiyoruz. Rengi turuncuysa, o zaman bir aslan olabilir.
Govdesi biiyiik bir hayvansa, fil olabilir. Cocuga hayvanlar1 nasil ayirt edecegini 6gretiriz, bu
denetimli 6grenmeye bir 6rnektir. Artik ¢ocuga farkli hayvanlar verdigimizde, onlar1 uygun bir
hayvan grubuna ayirabilmelidir.

Aynist bilgisayarlar i¢in de gegerlidir. Onlara gercek etiketli degerleri ile binlerce veri noktasi
sagliyoruz (Etiketli veriler, 6zellik degerleriyle birlikte farkli 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.

Denetimli 6grenme algoritmalari
* K-En Yakin Komsular

* Dogrusal Regresyon

* Lojistik regresyon

* Rastgele Orman

* Gradyan Giiclendirilmis Agaclar
* Destek Vektor Makineleri (SVM)
* Naive Bayes

* Noral aglar

« Karar agaclari

Denetimli 6grenme algoritmalari, hem girdileri hem de istenen ¢iktilar1 i¢eren bir veri
kiimesinin matematiksel bir modelini olusturur. Veriler, 6grenen verileri olarak bilinir ve bir
dizi 6grenme Orneginden olusur. Her 6grenme 6rneginde, denetim sinyali olarak da bilinen bir
veya daha fazla giris ve istenen ¢ikis bulunur.

Matematiksel modelde, her 6grenme 6rnegi bazen 6zellik vektorii olarak adlandirilan bir dizi
veya vektorle temsil edilir ve 6grenme verileri bir matrisle temsil edilir. Nesnel bir fonksiyonun
yinelemeli optimizasyonu yoluyla, denetimli 6grenme algoritmalari yeni girdilerle iligkili
¢iktiy1 tahmin etmek i¢in kullanilabilecek bir islevi 6grenir.



Optimal bir fonksiyon, algoritmanin egzersiz verilerinin bir pargast olmayan girigler i¢in ¢ikisi
dogru bir sekilde belirlemesine izin verecektir. Zaman i¢inde ¢iktilarinin veya tahminlerinin
dogrulugunu arttiran bir algoritmanin bu gorevi yerine getirmeyi 6grendigi sdylenir.

Denetimli 0grenme algoritmasi tiirleri siniflandirma ve regresyonu igerir. Siniflandirma
algoritmalari, ¢iktilar sinirli bir deger kiimesiyle sinirlandiginda ve regresyon algoritmalari,
ciktilar bir aralik iginde herhangi bir sayisal degere sahip oldugunda kullamilir. Ornek olarak,
e-postalari filtreleyen bir siniflandirma algoritmasi i¢in girdi gelen bir e-posta olur ve ¢ikt1 da
e-postanin dosyalanacag klasoriin ad1 olur.

Denetimsiz Ogrenme
Ogrenme algoritmasima higbir etiket verilmez ve girdisinde yap1 bulmak igin tek basma

birakilir. Denetimsiz 6grenme kendi i¢inde bir hedef (verilerdeki gizli kaliplart kesfetme) veya
bir sona dogru bir arag (6zellik 6grenme) olabilir.

e k-means clustering

e t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding)

e PCA (Principal Component Analysis)

e Association rule
Denetimsiz 0grenme algoritmalari, yalnizca girdileri igeren bir veri yiginini alir ve verileri
yapisal olarak gruplar veya kiimeler. Bu nedenle algoritmalar, etiketlenmemis,
siiflandirilmamis veya kategorize edilmemis test verilerinden 6grenilir. Geri bildirime yanit
vermek yerine, denetimsiz 6grenme algoritmalar1 verilerdeki ortakliklari tanimlar ve her yeni
veri parcasinda bu tiir ortak 6zelliklerin varli§ina veya yokluguna bagli olarak tepki verir.
Denetimsiz 6grenmenin merkezi bir uygulamasi, olasilik yogunluk islevini bulmak gibi
istatistiklerde yogunluk tahmini alanindadir. Denetimsiz 6grenme, veri 6zelliklerini 6zetleme
ve aciklamayi i¢eren diger alanlari kapsar.

Denetimsiz Ogrenmenin islevleri:

e Veri kiimeleri bulunur,

e Verilerin diisiik boyutlu temsilleri bulunur,

e Verilerde ilging yonler bulunur,

e llging koordinatlar ve korelasyonlar elde edilir,

e Yeni gozlemler ya da veri tabani elde edilir.
Elmalardan olusan torbayi tasiyan robotun tasidigi torba parcalanir ve tiim elmalar (Ciiriik,
biliylik, kiiciik, ort boy, ...) birbirine karisir. Robot, topladigt elmalar1 6nceden
etiketlemediginden hemen ayristiramaz. Tek basina farkliliklar1 6grenerek ayristirma isleme

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



Denetimsiz 6grenme algoritmalarina drnekler:
e Boyut Kiigiiltme
¢ Yogunluk Tahmini
e Pazar Sepeti Analizi
e Uretken diismanlik aglari (GAN'lar)

e Kiimeleme
Yari denetimli 6grenme

Yar1 denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme (herhangi bir etiketlenmis O6grenme verisi
olmadan) ve denetimli 6grenme (tamamen etiketlenmis 6grenme verisi ile) arasindadir. Bazi
ogrenme Ornekleri 6grenme etiketlerinin eksik olmasina ragmen, birgok makine d6grenmesi
arastirmacisi, etiketlenmemis verilerin, az miktarda ectiketlenmis verilerle Dbirlikte
kullanildiginda, 6grenme dogrulugunda 6nemli bir gelisme saglayabildigini bulmustur.

Zay1f denetimli 6grenmede, 6grenme etiketleri giiriiltiilii, sinirli veya kesin degildir; bununla
birlikte, bu etiketlerin elde edilmesi genellikle daha ucuzdur, bu da daha biiyiik etkili 6grenme
setleriyle sonuglanir.

Takviyeli Ogrenme

Takviye 6grenmesi, yazilim temsilcilerinin kiimiilatif 6diil kavramini en iist diizeye ¢ikarmak
icin bir ortamda nasil islem yapmalar1 gerektigiyle ilgili bir makine 6grenmesi alamdir.
Genelligi nedeniyle, oyun teorisi, kontrol teorisi, yoneylem arastirmasi, bilgi teorisi,
simiilasyon tabanli optimizasyon, ¢ok etmenli sistemler, siirii zekasi, istatistikler ve genetik
algoritmalar gibi bir¢ok disiplinde ¢aligiimaktadir.

Makine 6grenmesinde, ortam tipik olarak bir Markov Karar Siireci (MKS) olarak temsil edilir.
Pek cok takviye O0grenme algoritmasi dinamik programlama teknikleri kullanir. Takviye
ogrenme algoritmalari, MKS'nin kesin bir matematiksel modeli hakkinda bilgi sahibi degildir

ve kesin modeller miimkiin olmadiginda kullanilir. Takviye 6grenme algoritmalar1 otonom
araglarda veya bir insan rakibe kars1 bir oyun oynamay1 6grenmek icin kullanilir.

e Q-Learning
e Temporal Difference (TD)
e Monte-Carlo Tree Search (MCTS)

e Asynchronous Actor-Critic Agents (A3C)



Pekistirmeli 6grenme

Pekistirmeli 6grenme, davranisciliktan esinlenen, Oznelerin bir ortamda en yiliksek odiil
miktarina ulagabilmesi i¢in hangi eylemleri yapmasi gerektigiyle ilgilenen bir makine
O0grenmesi yaklagimidir. Bu problem, genelliginden 6tiirii oyun kurami, kontrol kurami,
yoneylem arastirmasi, bilgi kurami, benzetim tabanli eniyileme ve istatistik gibi bir¢cok diger
dalda da calisilmaktadir.

Makine 6grenmesinde, ortam genellikle bir Markov karar siireci (MKS) olarak modellenir, bu
baglamda bir¢ok pekistirmeli 6grenme algoritmasi dinamik programlama tekniklerini kullanir.

Pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin klasik tekniklerden farki, MKS hakkinda 6n bilgiye
ihtiyag duymamalari ve kesin yontemlerin verimsiz kaldigi biiylik MKS'ler icin
kullanilmalaridir.

Pekistirmeli 6grenme, dogru girdi/gikti eslesmelerinin verilmemesi ve optimal olmayan
eylemlerin disaridan diizeltilmemesi yonleriyle goézetimli 6grenmeden ayrisir. Dahasi,
pekistirmeli 6grenmede bilinmeyen uzayda kesif ile mevcut bilgiden istifade arasinda bir denge
kurma s6z konusudur.

Ozellik Ogrenme

Temsili 6grenme algoritmalari olarak da adlandirilan 6zellik 6grenme algoritmalari, genellikle
girdilerindeki bilgileri korumaya ¢alisir, ancak siniflandirma veya tahminler ger¢eklestirmeden
once genellikle bir 6n isleme adimi1 olarak yararli hale getirecek sekilde dontistiirtir.

Bu teknik, bilinmeyen veri lireten dagitimdan gelen girdilerin yeniden yapilandirilmasina izin
verirken, bu dagitim altinda mantiksiz olan yapilandirmalara mutlaka sadik kalmaz. Bu, manuel
ozellik miihendisliginin yerini alir ve bir makinenin hem 6zellikleri 6grenmesini hem de belirli
bir gorevi gerceklestirmek i¢in kullanmasini saglar.

Ozellik 6grenmesi denetimli veya denetimsiz olabilir. Denetimli 6zellik 6grenmede, 6zellikler
etiketli giris verileri kullanilarak 6grenilir. Ornekler arasinda yapay sinir aglari, ok katmanl
algilayicilar ve denetimli sozliik 6grenmesi sayilabilir.

Denetimsiz dzellik 6grenmede, 6zellikler etiketlenmemis girdi verileriyle dgrenilir. Ornekler
arasinda sozliik 6grenmesi, bagimsiz bilesen analizi, otomatik kodlayicilar, matris ¢arpanlarina
ayirma ve ¢esitli kiimeleme bigimleri bulunmaktadir.

Ozellik 6grenme, siniflandirma gibi makine 6grenmesi gorevlerinin genellikle matematiksel ve
hesaplamaya uygun olarak islenmesi i¢in girdi gerektirmesi gergegiyle motive edilir. Bununla
birlikte, goriintiiler, video ve duyusal veriler gibi gercek diinya verileri, belirli 6zellikleri
algoritmik olarak tanimlama girisimlerine yol agmamustir.

Bir alternatif, acik algoritmalara dayanmadan, bu 6zellikleri veya gosterimleri muayene yoluyla
kesfetmektir.



Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Makine 6grenmesi algoritmalarinin temel bilesenleri:

Hesaplamalar i¢in ¢esitli kiitiiphaneler kullanildigindan gerekli kiitiiphaneler
aktarilir.

Veritabani dosyalar1 okunur.

Etiketli verilerin agirlikli ortalama, standart sapma gibi istatistiksel analiz 6zellikleri
belirlenir ve yorumlanur.

Verilerin grafigi cizilir.
Degerler tahmin edilirken dikkate almak istenilen 6zellikler ve katsayilar segilir.

Bir modelin dogrulugunu kontrol etmek i¢in, veriler egitim ve test veri setlerine
ayrilir.

Model egitilir
Test veri seti i¢in bir tahmin fonksiyonu bulunur.

Test verilerinin dogrulugu kontrol edilir: Gergek degerleri veri setindeki tahmin
edilen degerlerle karsilastirilarak bir modelin dogrulugu kontrol edilebilir.

Makine Ogreniminin bes popiiler algoritmast:

Karar agaclari

Sinir Aglar (geri yayilim)
Olasilik aglar1

En yakin komsu

Vektor makineleri desteklemek

Makine Ogrenmesi Algoritmalari

1- Regresyon (Tahmin) Siirekli degerleri tahmin etmek i¢in regresyon algoritmalart kullanilir.

Dogrusal Regresyon
Polinom Regresyon
Ustel Regresyon
Lojistik regresyon

Logaritmik Regresyon



2-Smiflandirma Bir dizi 6genin sinifin1 veya kategorisini tahmin etmek i¢in siniflandirma
algoritmalar1 kullanilir.

e K-En Yakin Komsular

e Karar agaclan

e Rastgele Orman

e Destek Vektor Makinesi
e Naive Bayes

3- Kiimeleme Ozetlemek veya verileri yapilandirmak i¢in kiimeleme algoritmalar1 kullanilir.

e K-means
e DBSCAN
e Mean Shift

e Hierarchical

4- lligskilendirme Birlikte meydana gelen oOgeleri veya olaylar iliskilendirmek igin
iliskilendirme algoritmalar1 kullanilir.

e Apriori

5- Anomali (Sapma) Algilama: Anormal etkinlikleri ve dolandiricilik tespiti gibi olagandist
durumlarn kesfetmek i¢in anormallik algilama kullanilir.

Veri madenciliginde, aykiri tespit olarak da bilinen anomali tespiti, verilerin cogundan énemli
olciide farklhilik gostererek siiphe uyandiran nadir maddelerin, olaylarin veya gdzlemlerin
tanimlanmasidir. Tipik olarak, anormal kalemler banka sahtekarligi, yapisal bir kusur, tibbi
sorunlar veya bir metindeki hatalar gibi bir konuyu temsil eder. Anomalilere aykir1 degerler,
yenilikler, giiriiltli, sapmalar ve istisnalar denir.

Ozellikle, kétiiye kullanim ve ag izinsiz giris tespiti baglaminda, ilging nesneler genellikle nadir
nesneler degil, faaliyette beklenmedik patlamalardir. Bu model, bir aykir1 degerin nadir bir
nesne olarak ortak istatistiksel tanimina uymaz ve uygun sekilde toplanmadig siirece birgok
aykir1 algilama yontemi (6zellikle denetimsiz algoritmalar) bu verilerde basarisiz olur. Bunun
yerine, bir kiime analiz algoritmasi bu Oriintiiler tarafindan olusturulan mikro kiimeleri tespit
edebilir.

Ug genis anomali tespit teknigi kategorisi bulunmaktadir.
Gozetimsiz anomali tespit teknikleri, veri kiimesindeki orneklerin ¢ogunun normal oldugu

varsayimiyla etiketlenmemis bir test veri kiimesindeki anormallikleri, veri kiimesinin geri kalan
kismina en az uyan goriinen 6rnekleri arayarak tespit eder.



Denetimli anomali algilama teknikleri, "normal" ve "anormal" olarak etiketlenmis ve bir
smiflandiriciyr (diger birgok istatistiksel siniflandirma problemi icin temel fark, aykiri
algilamanin dogasinda dengesiz dogasidir) iceren bir veri seti gerektirir.

Yar1 denetimli anomali tespit teknikleri, belirli bir normal egitim veri setinden normal davranisi

temsil eden bir model olusturur ve daha sonra model tarafindan bir test 6rneginin liretilme
olasiligini test eder.

6- Sira Desen Madenciligi Oriintii - Pattern: Bir nesnenin ya da olayin iki veya ii¢c boyutlu,
uzaysal ve geometrik davraniginin matematiksel ifadesidir. Diger bir ifadeyle, nesnenin
davranisi ile ilgili uzayda gozlenebilir veya 6l¢iilebilir geometrik bilgilerdir.

Oriintii Tanimanin kullanildigi alanlar:

e Oriintii Tanima su alanlarda kullanilabilir:

e Bilgisayar goriisii

e Konusma tanima

e Veri madenciligi

e Istatistik

e Gayri Resmi Erigim

e Biyo-Bilisim
7- Boyut Kiigiiltme Makine Ogrenimi ve istatistikte boyut kiiciiltme, dikkate alian rastgele
degiskenlerin sayisini azaltma islemidir ve ozellik secimi ve ozellik ¢ikarimi olarak ikiye

ayrilabilir.

Bir veri kiimesinden yalnizca yararl 6zellikleri ¢ikarmak i¢in verilerin boyutunu kiigiiltmek
icin boyut azaltma kullanilir. Boyut azaltma, denetimsiz bir 6grenme teknigidir.

Veri biliminde, boyut indirgeme, bir verinin yiiksek boyutlu bir uzaydan, diisiik boyutlu bir
uzaya, anlamin1 kaybetmeyecek sekilde doniistiiriilmesidir. Yiiksek boyutlu bir veriyi islemek
daha fazla islem ytikii gerektirir. Bu yiizden, yiliksek sayida gozlemin ve degiskenin incelendigi
sinyal isleme, konusma tanima, ndéroinformatik, biyoinformatik gibi alanlarda boyut indiremesi
sik¢a kullanilir.

Boyut indirgeme yaklasimlar1 dogrusal ve dogrusal olmayan olarak ikiye ayrilir.

Boyut indirgeme var olan Ozniteliklerin bir alt kiimesini segerek ya da yeni Oznitelikler
cikararak yapilabilir. Boyut indirgemesi giiriiltii filtreleme, veri gorsellestirme ya da kiimeleme
analizi amaciyla kullanilabilecegi gibi, diger makine 6grenimi yontemlerinin 6n adimi olarak
uygulanabilir.



8- Onerilerden egilim ya da yon bulma Oneri motorlar1 olusturmak igin 6neri algoritmalarimni
kullanilir.

e Netflix Oneri sistemi.
e Bir kitap tavsiye sistemi.

e Amazon'da bir lirlin Oneri sistemi.
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