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Akill Algoritmalar

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 saglikli olmak igin yapay zekayi 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 istenecektir. Yapay zeka ile birlikte bilgisayarlarda
yazilan yazilimlar ve algoritmlarin kendi programlarini tasarlamayi, diisinmeyi, yazmayi,
uygulamayi ve kazandiklari deneyimler ile bilinglenerek (Bilgi birikimin, Deneyimin nesilden
nesile aktariimasi) yetenek kazanmayi da égreniyor olacaklar. Ote yandan yapay zekanin
gelistirilmesi insanligin sonu anlamina mi geliyor? Eger dogru ise bu teknoloji givenli hale
nasil getirilecektir? Komplo teorilerinin hepsi birer senaryo ve dolayisiyla matematiksel
model ya da algoritmadir.

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. Bu nedenle yapay zekanin asil isim
babasi konu ile ilgili bir akademik konferans dizenleyen John McCarthy’dir. Ona gore,
o0grenmeye dayali zeka kesin bir sekilde tanimlanabilir. Zekanin benzerinin matematiksel
olarak modellenebilmesi icin dis diinya ile etkilesim kurabilen yani 6grenen, konusan, goren,
gezen, manipllasyon yapan, modelleyen ve bilinclenme siirecinde akil ylriitme ve uyum
saglama yetenegi olan bir makine yapilabilir. John McCarthy, makinelerin insan zekasinin
ozelliklerini simile etme yollarini arastiran Dartmouth calistayl igin; Marvin Minsky,
Nathaniel Rochester ve Claude Shanon ile birlikte 6grenmenin herhangi bir yoninin 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 olasiligi ve
istatistik gibi uygulamali matematigin gelisimi ile birlikte, Marvin Minksy'nin ilerleme olarak
tanimladig bilgisayarin resmi modelini dnerdi.



Alan Mathison Turing (23 Haziran 1912 — 7 Haziran 1954)
P ; :

John McCarthy (4 Eylil 1927 - 24 Ekim 2011)

Yapay zeka konusunda arastirmacilardan biri olan Amerikal bilgisayar bilimcisi, Nils J. Nilson,
yapay zekayi, cevresi hakkinda bilgi sahibi olan makineleri akilli hale getirmeye yonelik bir
faaliyet olarak tanimlar. Bununla birlikte, 1980'lerin ortasina kadar, yapay zeka disiplinin
teorik gelisimi ve pratik uygulamasi ile ilgili olarak, fonlarin geri ¢ekilmesinden dolayi “Yapay
Zeka Kis1” olarak bilinen bir bosluk zaman vardir. Bu durum, internetin yayginlasmasi ve
blyik veri toplama kapasitesinin olusmaya baslamasiyla degismistir.

Gunumizde toplanan verilerden insandan bagimsiz makinelerin davranis islevleri
olusturulabilmekte ve gercek hayat problemleri matematiksel olarak modellenerek ve
coziilerek karar verme becerisi gelistirilebilmektedir. Yapay zekanin insanlardan daha hizli
Olgme yapabilmesi ve karar verebilmesi inanilmaz bir avantaj gibi gériinlyor.



Yapay Zeka

Bilgisayar, bir dizi aritmetik ve mantiksal islemleri gergeklestirmek amaciyla programlanan
genel amagh bir aygittir. Elektronik devrelerden olusur. Transistorler ve elektrik sinyalleri
Uzerinden islemler vyapiliyor. Bitler elektrik sinyalleri olarak transistorlerin Uzerinde
saklanmaktadir. Bilgisayar verileri alir, belleklerinde saklar, belirli bir amag¢ dogrultusunda
isler ve kullanigh bir bigimde c¢ikti verisi saglar. Bilgisayarin problem ¢ézme islevlerini yerine
getirmesinde matematiksel tekniklerden olusan algoritmalar devreye girer. Algoritma, bir
problemin detaylandiriimis ¢6zim adimlarinin talimatlandiriimasidir. Bilgisayarin herhangi
bir islevi yapabilmesi i¢in 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 yapabilmek icin algoritmalar ve matematiksel modeller
gelistiriimektedir. Ozellikle algoritmalarin akillandiriimasinda hesaplamali matematiksel
modeller yogun olarak kullaniimaktadir. Boylece, veri yigininin 6zelliklerini 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 gelistiriimesi hedeflenmektedir. Yapay Zeka, bilgisayar sistemlerinin insan
gibi davranmasini amaclar. Yapay zekada alaninda yazilmis bir program degisimleri
algilayabilir, akil yuratebilir, harekete gecebilir, benimseyebilir ya da red edebilir.

En karmasigindan en basitine dek matematiksel denklemlere yanitlar sunan 6zel
formillerden olusan algoritmalar olmasaydi, bugilnki hayat bildigimiz sekliyle asla
iyilestirilemezdi. Algoritmalarin dlnyayl yonettigini séylemek biraz abartii olsa da
kullanimlarinin  giderek vyayginlastigina katilmamak elde degildir. Bunun nedeni,
bilgisayarlarin hayatimizin pek ¢ok alaninda giderek daha énemli roller oynamasidir.

Matematiksel talimatlardan olusan algoritmalarin bilgisayarlarda kullanimlari, hesaplama
teorileri uzmani olan Alan Turing'e kadar uzanabilir. 1952'de Turing, bir zebranin sirtini
sisleyen benekli seritlerden bir bitki govdesindeki sarmal yapraklara ve hatta donen
karmasik kivrim ve katlamaya kadar dogada gordigimiiz desenleri aciklamaya calisan bir
dizi denklem yayinladi. Ne yazik ki Turing, kitabini yayinladiktan iki yil sonra kendi hayatina
son verdi. Neyse ki Turing'in dinya (zerindeki etkisi intihariyla bitmedi. Bilim adamlarinin
cogu dogadaki kaliplari kesfetmek icin hala onun algoritmalarini kullanmaktadir. Alan
Turing'in yasaminin son vyillarinda, matematiksel rlyasinin programlanabilir bir elektronik
bilgisayardan ortaya c¢iktigini gérdi. Buglin cebinizdeki akilli telefon, aklini basindan alacak
bilgi islem teknolojisiyle doludur. Gergek diinya problemlerinin bilimsel gerceklige
dondstirdlmesi neredeyse bir 6mir aldi, ancak dizgiin bir aciklama ve bazi susli
denklemlerden daha fazlasi oldugu ortaya cikti.



Yapay zeka diinyasinda, algoritma tanimlarinda, tam olarak dogru olmayan tek nokta, bir
bilgisayara adim adim ne yapmasinin istendiginin soylenmesidir. Yakin gelecekte
bilgisayarlarin gogunda yalnizca agikga programlanmis yonergeleri takip eden algoritmalar
yerine, kendi kendilerine 6grenmesine izin verecek sekilde tasarlanan algoritmalar
kullanilacaktir. Bu durumda, yapay zekanin alt dali olan makine 6grenimi algoritmalari, isi
kolaylastiracaktir. Yapay zekanin alt dal olan makine 6grenmesi veri yiginindan 6grenerek
karar verir ve verdigi kararlardan performansini arttirir. Makine 6greniminin kullanimlari
arasinda veri madenciligi ve orlinti tanima yer alir. Buglinin interneti, makine 6grenmesi
algoritmalari tarafindan yonetilmektedir.

GUnimizde yapay zeka alanindaki calismalar daha ¢ok makine 6grenmesinin alt dah olan ve
veri Ozelliklerinin  sinirlandiriimasi ile karar veren derin 06grenme uygulamalarini
kapsamaktadir. Makine 6greniminde makine kendini programlar paradigmasi, veri yigini ve
blyik olcekli hesaplama ile egitilebilen yapay sinir aglarinin bliyik ampirik basarisi
sayesinde standart haline geldi. Bu prosediir “Derin Ogrenme” olarak bilinir ve biyolojik
ndéronlarin davranisini bir sekilde taklit eden, néronlari diigiimlerle ve sinaptik baglantilari bu
digimler arasindaki baglantilarla degistiren birbirine bagh sinir aglarinin katmanlarindan
olusur. Bu sistem, bir dizi veriyi bir bitin olarak analiz etmek yerine, onu minimum
parcalara boler ve bu parcalar 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 zorluklar
genellikle Gic ana model sinifa indirgenebilir: denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme.
Etiket, ad, tlir veya sayi gibi tahmin edilmek istenen bilgileri iceren gecmis veriler varsa; o
zaman denetimli bir model kullanilabilir. Siniflandirma yapmada etiketler kullanilir ve
verilerdeki iliskiler bulunur.

Artificial Intelligence:
- Intelligent robotics
Knowledge

:Expenaymals
- Other fields

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 igin en uygun ¢6ziim bulunmak isteniyorsa, pekistirmeli 6grenme ve
optimizasyon yontemleri kullanilabilir. Optimize etmek igin bir hedefin belirlenmesi ve
algoritmalarin verileri kesfetmesine ve sonucun optimize edilmesi igin iyileme 6énermelerine
izin verilmesi gerekir. GUnlimizde, metin, resim, video, miuzik, sosyal medya profili,
konusma, cografi konum ve c¢ok daha fazlasi gibi hemen hemen her tiir veriden bilgiler
islenebilir, anlasilabilir ve anlam ya da yorum ¢ikarilabilir!

Gunlimiz yapay zekasinin en blyik giicd, varliklarin taniminda durmamasi, diinyamiza bigim
ve doku veren iliskilerin yapisini desifre etmesidir. Dogal dil isleme igin benzer bir siireg
uygulanir; Bu prosediir, 6nceki tanimlara ihtiyagc duymadan bir metnin anlamini ¢gikarmak
icin kelimeler arasindaki iliskileri belirler. Yapay zekanin mevcut gelisiminde yer alan diger
calisma alanlari, deneyime dayali karar vermede kaliplarin taninmasi igin makine
dgreniminin odagini degistiren bir prosediir olan “Giiglendirilmis Ogrenmedir.” insanlar ve
makineler arasindaki kitle kaynak kullanimi ve isbirligi de yapay zekanin bir parcasi olarak
kabul edilir ve insanlarin sinir aglarinin egitiminde kullanilacak gorintileri veya metinleri
etiketledigi bir hizmet olan Amazon'un Mechanical Turk gibi hizmetleri dogurmustur.

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 tasidiklar
mesajlar algilanabilmekte, 6lcllebilmekte ve toplanarak veri yiginlari elde edilmektedir.
Bilgisayar belleklerinde toplanan veri yigini iginde arayanin aradigi bilgiyi bulmasi kadar
aranan bilginin de arandigini fark etmesi gerekmektedir.

Asagida anlatilan 6rnek senaryoda veri yigini, diinyada yasamin basladigl zamanlarda, deniz
icindeki mikroorganizmalara benzetilmistir. Mikroorganizmalar beslenmeleri gerektiginden
av ya da avc rollerine birindrler. Birbirlerini avlamaya baslarlar. Problem av ya da avci
olma... Algilama baslar, avin ya da avcinin konumu, buyikligl, hizi, siddeti, konumu, ...
Bireysel hareket s6z konusu. Oncelikle, mikroorganizmalar olarak adlandirilan verilerden
bilgiye (organlara), bilgiden de bilgelige (organlardan dislinen viicuda) dénisiimi saglayan
algoritmalarin akillanma siirecinde, mikroorganizmalarin av olmadan avlarini avlayabilmek
icin birbirlerini uzaktan algilama, konumlandirma ve anlamlandirma yeteneklerinin
gelistirmelidir. Ardindan ekip olmalari gerektigini fark etmelidirler. Birbirlerine av olmamak
icin birbirlerini kollayan, saldiri davranislari algilayarak mesafeli duran organizmalari ekip
olmaya iten faktérler nelerdir? Boylece sorgulama, kiyaslama ve siniflandirma yapabilme
yetenekleri gelistireceklerdir. ilk asamada belirsizliklerin sayisi olduk¢a fazla olacaktir.



Belirsizliklerin analiz edilmesi asamasinda unutulan ya da ihmal edilen parametreler
tesadiifidir, farkhliklarin ve sapmalarin olumsuza dénmesidir. 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 goérev paylasimi ve planlama yapabilmeyi
o0grenmeye basladiklarinda, problem ¢6zmeye odakl ortak aklin gelistirilmelidir. Organlar
olusturulmalidir. Gérev paylasiminda Ustlenilen gérevde basarili olmak ve en iyisini yapmada
uzmanlagarak farkli organlar olusturulmaya baslanildigi anda veri yiginlari bilgiye déniismeye
baslar. Boylece problem ¢ozmeye yonelik is adimlarini paylasan farkl organlar olusacaktir.
Organlarin birlikte hareket etmesinden bitlnlik yani bilge viicut meydana gelecektir. Bilge
vicudun meydana gelmesinde organlarin birbirleri ile iletisim kurmalari, gbrev paylasimlari,
izleme, yonetme fonksiyonlarini yerine getirmeleri igin lider beyine ihtiya¢ oldugu fark
edilecektir.

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 siirdiirmesi 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 katilimc ortak
akil ile mimkin oldugu fark edilmelidir. Boylece hatalardan dersler gikarilarak deneyim
sahibi olunacak ve performans ylkseltilecektir.

Firsatlari yakalamada, farkli olmada ya da degisimi bulmada basarili olmanin temel kurah
takim olarak mikemmelligi gerceklestirmeyi 68renmektir. Bu da kalite gliclini fark eden akli
gelistirecektir. Boylece firsatlarin yakalanmasinda farkli olabilmek icin degisimler gerektigi
fark edilecektir. Tim olusacak olumsuzluklara ragmen verilerden bilgiye, bilgiden de
bilgelige donlsiim veri yigininda var olabilmelidir. Gelistirilecek matematiksel modeller ve
algoritmalar bu fikre odaklanmalidir. Boylece degisimler algilanacak ve degisen ortamdaki
yasama uyum saglanabilecekir. Tim bunlar bilinglenme siireci ile miimkiin olabilmektedir.

Yukarida anlatilan senaryoda kirilma noktasi, sonsuz veri denizinde avci ya da av olan
organizmalarin nerede, nasil, neden biraraya geldigidir. Ornek olarak Facebook veri
deposundaki bir kisinin bir Grind satin almadaki 6nceligi nasil belirlenecektir? Kisiye ait cok
sayida fotograf, dislince ve begeni paylasimlar ile arkadaslar arasindaki iliski diizeyi ve
birbirlerini etkileme faktorleri bir araya gelerek satin alma 6nceligini belirleyecek ekip ortaya
¢ikarilir. Ardindan da organlara ve organlardan da viicuda yani karar verecek bilgelige
donlsim baslar. Sonuglar Ureten matematiksel adimlar dizisi olan algoritma, i¢gorileri ve
kaliplari kesfetmek icin tahminler, 6neriler ve hatta otomatik akil yliritme ve karar verme



amaciyla verileri kesfetmede kullanilir. Akilli algoritmalar, buyik veri, yapay zeka, makine
O68renimi ve robotik stirec otomasyonu gibi gelismis tekniklerde kullaniimaktadir.

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

Akilli algoritmalarla gercek insan uzmanligini otomatiklestirmeye c¢alismak yerine, uzman
algoritmalarin calisma performanslari iyilestirilir. Oncelikle bulgularin anlamh 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¢goriler gelistirebilir ve
insanlar adina is kararlarini glivenle ¢ok daha hizli verebilir. Akilli algoritma uygulamalarinda
yazilim yok... Yazilmis yazilimlardan sistem olusturmak, yani karar veren fonksiyonu bulmak
zorunlulugu vardir.

Akilli algoritmalar sayesinde insan yanlihgl ve hatalar azaltilabilir, gorev ylriitmede ¢ok daha
ylksek dogruluk ve hassasiyet saglanabilir.

Yapay zeka algoritmalari,

e insanlarin yaninda yol arkadasi ya da asistan,

e Tekrarlayan isleri azaltmaya yardimci olur,

e insanlarin yapmaktan hoglanmadigi gérevler

e Belgelerdeki hatalari manuel olarak kontrol etmek,

e Maden ocaklarinda siri drone robotlar icin harikadir.

Yapay zeka ile glinlik rutin gorevler otomatiklestirilebilir ve insanlarin daha (iretken
gorevlere zaman ayirmalari i¢in ozglrlestirilebilir. Yapay zeka algoritmalarinin kullanildigi
uygulama alanlari ¢cok buyliktir 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, ¢ozen 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 kullanildigl 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 énemlidir. Onemli olan
algoritmanin hatalar oldugunu fark etmesi ve gerekli dizeltmleri yapabilmesidir. Yontemler
hatalarindan dolayl suglanamaz. Belirsizlikler ve hatalarin nedenleri akilli algoritmalar
tarafindan belirlenip yeniden modellendikce ya da senaryolar giincellestirildikce yeni
dinyalara yelken acilacaktir. Bu yelken agma insanoglunun yeryiiziinde var oldugundan beri
vardir, karsilastigl problemleri ¢6zme adina kesifler yapmaya ve buluglar bulmaya gerekli
kilan bilinclenme strecidir.

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

e Siniflandirma algoritmalari, veriyi belirli bir sekilde siniflandirmak istediginizde
kullanilan algoritma tiriidiir. Ornegin elmalar, armutlar, ayvalar, portakallar, ... dan
olusan bir meyve sandiginda siniflandirma yapalim. Kural: Her bir meyvenin ne
oldugunu biliyoruz.

e Regresyon algoritmalari, sayisal, niimerik verisye dayali olarak gelecekteki sonuglari
tahmin etmek icin kullanilir. Matematiksel ifadelerdeki katsayilarin belirlenmesi
gerekmektedir.

e Kimeleme algoritmalari, bitiin bir veri setini alinir ve belirli noktalar arasindaki
benzerlikleri veya farkhliklari bulur. Ornegin bir sandik dolusu cesitli meyveler var.
Meyveler ile ilgili hicbir tanim yapilmis ise.. Bilgisayarak temel 06zelliklerden
meyveleri siniflandiracaktir. Karsilastirma yapilarak farkliliklarin belirlenmesi soz
konusudur.

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



Yapay Zeka Uygulama Alanlar

Algoritmalara kendi kendilerine otonom karar vermeyi nasil 6greneceklerini egitmek,
suregleri iyilestirmek ve goérevleri daha verimli bir sekilde yuritmek igin performans
arttirmaya yonelik veri toplamaya ve katsayilari ya da modelleri giincellemeye devam
etmelidir. Bunun inanilmaz derecede yaygin oldugu bir 6rnege mi ihtiyaciniz var? Zaten
sahip oldugunuz Alexa, Google Home veya Apple Home uygulamalarini diisintin. Onlarla ne
kadar cok etkilesime girerseniz, bireysel tercihlerinizin fark edilmesi o kadar biyilik olur.
Ornegin, en sevdiginiz sarkinin calinmasini istediginizde, yapay zeka algoritmalari, sarkilar
arasinda ilginizi belirler, olanlari arar bulur ve ¢alar. 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 ¢ok iyi
taniyan diger algoritmalar sisinle sosyallesmek icin devreye girer. Sizin aliskanliklarinizi,
dislnelerinizi 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, 6ngoérilerde 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 ¢ok 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 bdlgeleri hava tahmini yapmam kolay olacaktir. Bir 6n analiz, bazi
insanlar bulutlu oldugunda fazla satin alsa da, hava giinesli oldugunda ¢cok daha fazla satin
aldiklarini gosteriyor. Kredi veren kuruluslarda, kredi basvurularinin tamamini buylk
harflerle dolduran kisilerin, timin kiiclik harflerle dolduran kisilere gére daha sik, harfleri
dogru kullanan kisilere gore ise cok daha sik temerriide distligi tespit edilmistir. Daha uzun
boylu insanlarin kredileri geri 6demede daha iyi olduguna dair bir bulgunun da gbz ardi
edilmemesi gerekir.

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



insan zekas ile yapay zeka birlestiginde akilli icgdriilerin ortaya cikarilmasi ve isletmelere
giderek daha rekabet¢i bir pazarda avantaj saglayabilmesi icin tahminler yapilmaya
calisiilmaktadir.

Yapay zekd daha o6nce sahip olmadigimiz yepyeni beceriler kazandirabilir. Bu alanda
gelistirilen uygulamalari kullanan bir doktor, laboratuvarda daha 6nce hi¢ tasarlanmamis
akilliilaglar 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
bagh, eger yapay zekdyr dogru kullanirsak, yasam bicimlerimiz inanilmaz olgide farkli
olacaktir; insanlik olarak bu diinyada var oldugumuz andan itibaren bilinglenerek geldigimiz
noktada igimizdeki en degerli cevherler ortaya ¢ikmaya baslayacaktir. Aslinda yapay zeka,
farkinda olmadan hayatimiza ¢oktan girmistir.

Makine ve derin 6grenme algoritmalari yardimiyla makineler bizim gibi 6grenmeye ve
mantikli distinmeye basladilar. Duygusal disiinebilme 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 buyik zorluklarindan
birini olusturur. Clinki diller detayli ve karmasiktir, sabit kurallari olan bilgisayar yazilimlari
icin birgok zorluk igerir. Dil ayni zamanda kolaylikla yanhs da yorumlanabilir. Bir bilgisayarin
soylenen dilde verilmek istenen mesajlari anlamasi gergekten de c¢ok zordur. Bazi
kelimelerin farkl climle igindeki 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
insanlardan farkl olarak bir bilgisayar saniyeler icinde milyonlarca makale okuyabilir. Herbir
makaleden anlamsal kavramlar cikarabilir.

Bilgisayarlarin insanlar ile tartisabilmesi icin sorulari ve yorumlari anlamasi ¢ok zordur.
insanlar sorulan soruyu ya da yapilan yorumu cok kolay anlar, ancak bir insanin hafiza
kapasitesi tim 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 baglamayi 6grenmesi gerekir.



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

Bilgisayar climlelerini kurar, kendi disincesini aktarir. Ardindan da, rakibini belirli bir siire
boyunca dinlemesi gerekir. Eger rakip ahlaki nedenler gibi karmagik argiimanlar ileri surerse,
bilgisayar sisteminin de bir sekilde tim bunlari anlamasi ve diizglin bir yanit vermesi gerekir.
Dinlemenin ardindan giridtme argimanini olusturur ve olusturdugu kendi argiimanini ileri
strer. Karsisindaki kisi bilgisayarin ileri stirdigl arglimanlarin olumsuzluklarindan bahseder
ve ardindan olumsuzluklari énlemek amaciyla, atilacak adimlari siralar ise bilgisayar da
olumsuzluklarin ¢oziilmesi icin atilacak adimlara karsi arglimanlar Gretmeye baslar. Ya da
farkh yaklasimlar ileri stirer. Farkli ¢6zim metodolojileri ileri sirmeye baslar. Kabullenmesi
gerekiyorsa, atilacak adimlarin genis perspektifini gizer. 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 farkl ve
hakli oldugunu iddia edebilmek i¢in, vurgulanmasi gereken noktalari tespit etmeye yonelik
olarak daha fazla 6grenerek performansini arttirir. Gelistirilen bilgisayar algoritmalarinin
zamanla literatlir arama islevinden arastirmaya ge¢mesi gerekmektedir. Clnkl bir seyi
aradiginizda arama basliginiza uygun olan doékiimanlara ulasirsiniz. Konuyu arastirmaya
basladiginizda ise, konunun pozitif ve negatif yonlerini elde edersiniz. ikna edici bir argiiman
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
hesaplamalarin birlestirilmesi gerekmektedir. Makine 6grenimi algoritmalarina akil yiritme
eklenerek korelasyonlar ve icgériiler cok daha faydali hale gelebilir. insanlar iletisim
kurdugunda konusulmus varsayimlardan olusan genis bir gegmise mi gliveniyoruz. Teknoloji
bugiin ne kadar gelismis olursa olsun, toplumdaki giinlik yasamin buylk bir parcasi haline
geldiginden temel eksikligi, varsayimlarin paylasilmamasidir.

Dogal Dil isleme, sagduyulu akil yiritme 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
O0grenimi alaninda gelistirilen algoritmalar, metni anlamadan islemeye ve bir fotografta ne
oldugunu anlamaya kadar farkli uygulamalara sessizce sizmaya baslyor. 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 stiin oldugu
yerdir ve teknoloji ticari Urlinlerde 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 gériiniyor. 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 baglandi.

Araba kullanmak insan igin bile ¢ok zordur. Her seyin yolunda gittigi siradan trafikte sorun
yoktur. Kalabalik, karanlik ve yagisli havalarda insanlarin bile zorlandigi kosullar, yapay
zekdnin kapasitesini asmaktadir. Her yil trafik kazalarinda onbinlerce insan hayatini
kaybediyor. Glinimiizde sirliclisiz arabalar ¢cogunlukla test pistlerinde ve belirli alanlarda
kullanilmaktadir.

Son birkag yildir, Wayma, Tesla ve Cruise gibi sirketler aracglarini gercek diinya yollarina
¢ikarmaya basladilar. Arabalarin performanslarini arttirmak icin, milyonlarca kilometre yol
kat edilmesine ragmen yasanan Olimcil kazalar teknolojinin glvenirliligi konusunda
endiseleri géz onine sermektedir. Bu konuda olusan problemler zamanla ¢ozilecektir.
Guvenlik bu teknolojinin en énemli yonlni olusturmaktadir. Arabalarin insanlarin gérdigu
seyleri gdérmesi, yaptigl seyleri yapmasi gerekmektedir. Strliclisiiz arabada kullanilan yapay
zeka teknolojisi, “ne goriiyorum®“sorusunu siirekli yanitlamalidir. Buna algi denir. Araba elde
ettigi goruntilere dayanarak objelerin ne oldugunu ve yoldaki seritleri tespit eder.

Yapay zekanin ¢ozmesi gereken bir diger problem, objelerin nasil hareket ettigini tahmin
etmesidir. Buna 6ngoru adi verilir. “Nereye gidiyorum”, buna planlama denir. Yol kenarinda
futbol oynayan cocuklari gérdiiglinde, insanlar bu ¢ocuklarin yola firlayabileceklerini bilir,
hizini keser. Qysa yapay zekd yanlizca yuvarlak bir objeye vuran ya da pesinden kosan
insanlar gorir. Yapay zekdnin en buiylk iliskilerinden biri de derin 6grenmedir. Yani top ile
birlikte cocugun vyola firlayabilecegini bilmelidir. Bunun icin ¢ok sayida senaryoyu hesaba
katmasi ve tepki vermesi gerekir. Asil onemli olan ise, Ogrenilen deneyimlerin
paylasilmasidir. Yapay zekdanin deneyime bagh 6grenme becerisi, 6grendikleri deneyimleri
digerleriyle paylasmasi arttikca, slirliclistiz arabalar inanilmaz yetenekler kazanacak ve cok
yakin zamanda sokaklari dolduracaktir.

Sikisik trafikte insandan bagimsiz kendi kendine kararlar alabilen, ¢evresi hakkinda 6ngoriide
bulunan, soférin saglik durumunu ya da dalginhgini fark eden yardimci asistaniz olarak
gorev yapacaktir. Almanya’da mutfak cihazlarinda ve arabalarda yari otonom yapay zeka
uygulamalari kullanilmaya baslanmistir.



insanhgin gerceklestirdigi tim gelismeler gecmisteki hatalarindan ders cikarabilmesi,
anlayisini  degistirebilmesi ve vyeni c¢ozimler kesfedebilmesinin sonucudur. Bilgisayar
bilimcileri de onlarca yildir, makinelerin de insanlar gibi 6grenmesini saglamaya calisiyorlar.
Bilgisayarlara oyun oynamayi 0gretmek  yapay zekayr gelistirmenin en etkili test
yontemlerinden biri olmaya devam etmektedir. islemci giiciindeki dramatik sicrama,
verilerdeki muazzam artis ve algoritmalardaki gelismelerin hepsi, glinimizdeki yapay zeka
devrimine katkida bulunmaktadir. Tabii ki butin bunlar yillar icinde adim adim gelistirildi ve
gelistirilmeye de devam edecektir.

Yapay zeka her giin ¢ok blyiuk miktarda Uretilen verilerden yeni birseyler 6greniyor.
internette gezinirken veri tabanina katkida bulundugumuz icin aslinda hepimiz bu deneyin
bir parcasi oluyoruz. Veriler denizinde yizliyoruz. Ginliimiizde yapay zeka sistemleri strekli
olarak bizleri takip ediyor ve hizmetlerini bizim segimimize gore dizenliyorlar. Facebook
haber kaynaginin icerigini secimlerinize gore belirlemektedir. Ayni zamanda kendi kendine
O0grenen yapay zeka sistemleri uzay roketlerine rehberlik ediyor.

insanlar ile ¢alisan yapay zeka robotlarinin ¢cogu programlama ile degil gérerek égreniyorlar.
Oncelikle onlara yapacaklari is 6gretiliyor. Bir robota yapmasi gereken gorevler gosterilerek
egitildiginde, is sureglerini optimize ederek, bitiin sireci kendi basina ¢6zebilmektedir.
Robota gorevini goster, birak calissin.

Kapiyr acip iceri girebilen, kosabilen, ziplayan, ters takla atabilen, insanlara ¢ok benzeyen,
insan gibi konusan, insan gibi davranan en gelismis robotlar yapilsa bile, biling olmadigi
slirece o asla bir birey olamaz. Yashlar ya da ozlrlller ile ilgilenen, onlara yardimci olmasini
bilen ve onlarla iliski kuran bir robotun bilingli olmasi gerekmektedir. Béylece kurdugu
cliimlelerde samimi olmasi saglanmalidir. Ahlak, anlam ve amacg gibi deger verdigimiz tim
seylerin temelini biling olusturur. Bilinglenme her zaman degisim baslatir. Algilama, anlama
ve canlandirma yeteneklerinin zihine kazandirilmasi olan bilinclenme siireci, merak etme,
dertlenme, sorgulama ve kiyaslama ile baslar. Degisimi fark edebilmek ve uyanmak gerekir.



Uyanmak bilinglenme ile mimkiindir. Eger gercek bilingli deneyimler ile subjektif bilgi
isleme slregleri ortustirilebilirse, gercek empati becerisine sahip olan ve bize deger
verebilen makineler gelistirilebilir.

Cocuklar icin ¢cogu deneyim yenidir. O ile 8 yas doneminde ¢ok sey Ogrenilir. Geliri duslk
ailelerden gelen 6grenciler, geliri ylksek seviyeden gelen 6grencilere goére ¢ok daha az
kelime kullaniyor. Bu nedenle disiik gelirli 6grenciler hayatlari boyunca 6grenme glcligu
yasiyor. Bir gocugun hayatindaki basarisini belirlemede ergen gelisimin 6nemi ¢ok buyuktir.
Yuva c¢aginda cocuklar icin tasarlanmis yapay zeka temelli kelime 6gretmeni uygulamasinin
aradaki boslugu kapatabilecegi duslintilmektedir. 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, cocugun verdigi yanitlari takip ediyor ve kelime bilgisini degerlendiriyor. Bir
sonraki adimda ¢ocugun gosterdigi performansa dayali yeni kelimeler Uretiliyor. Kelimelerin
hepsi ¢ocuga 0Ozel segiliyor. Boylece ¢ocuk kimliklendiriliyor yani taniniyor. Zaman ya da
mekan degistirilse bile, yapay zekd cocugun kimligini biliyor. ilk bakista, bu bir cocuk oyunu
gibi gorilebilir. Biraz daha derine inilirse, yapay zeka, veri ve algoritma toplayarak ¢cocugun
yanitlarina gore kelime seviyesini degerlendiriyor. Ardindan bir sonraki seviyede cocugun
hangi kelimelere odaklanmasi gerektigine karar veriyor. Cunkii her cocugun 6grenme
yolculugu farkhidir. En ilging olani ise, bu uygulamada 6grenilen kelimeleri ¢ocuklar hayatlari
boyunca unutmuyorlar. Daha ilging olani ise, ¢ocuklar yapay zeka ve robotlar konusunda
bilincleniyorlar.

Yapay zekanin amaci bilgi birikimi kapasitemizin arttirilmasina yonelik olacagindan herkese
erisebilir olmalidir. Wright Kardeslerin yaptigi ilk ucan makine gliniimizdeki Boeing 787’nin
yanina bile yaklasamaz. Yapay zekanin giniimizdeki durumu da bundan farkli 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
entegre edecegiz ve kendimizi bir kez daha kesfedecegiz. Yapay zekd viicudumuzu 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 cevrenize biraktiginiz biyolojik izler tespit
edilip kimliginiz saptanabilmektedir. Gozler yerine kameralar, kulaklar yerine mikrofonlar ve
disinduklerinizin anlasilabilmesi igin yapay zeka uygulamalari gelistirilmektedir.

Yapay zekdnin bilgisayar goriisi ile G¢ boyutlu alanlarda makineler yolunu bulabiliyor.
Sidriiclisiiz arabalarin cevresindekileri gérmesi sagliyor. Bir kisinin yiiz ifadesi analizi ile



sokaklarda vydiriyenlerin kimlik tespiti yapilabiliyor. Her an herhangi bir yerde sizin
fotografiniz cekilebilir. Birdenbire bazen yasal siireglerde, bazen ise sanal ortamda ifsa
edilebilirsiniz. Amag saniyeler icerisinde kimliginizi belirlemek. Yaptiginiz hatali bir davranis
posta yoluyla evinize ya da sosyal ¢cevreniz belirlenip arkadaslariniza gonderilebilir.

Teknolojik gelismeler devam edecektir. En ironi tarafi ise, bu teknolojileri evlerimize
tamamen gonulli olarak sokmamiz. Evden ¢ikip sehrin caddelerinde dolagsmaya 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 olasiliginin %90’a ulastigi gériilmektedir. insanlarin daha
sug islemeden tespit edilebildigini, onlarin daha sug islemeden tutuklandigini dislintin.

Yapay zeka ile insanlarin sorun ¢ézme becerilerini gelistirmeli ve onlarin daha refah ve daha
saghkli olmalari saglanmalidir. Yapay zeka, insanligin bilinclenme 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.

Sistemin Kinllganhg:: insanlar ve Yapay Zeka Arasindaki isbirligi
Devasa boyutta kitlesel veri Uretimi, algoritmalarin insanlardan 6grenerek aktif ajanlar
haline gelebildigi yeni bir yapay zeka uyanisini atesledi. insanlarin hesap yapma ve karar
verme gibi bilissel kapasitelerinin isleyisine dayali yontemlerin belirlenmesine yonelik
calismalar yapilmaktadir. Bu calismalar, insan davranislarinin tahmin edilebilmesi icin
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 ¢cikmaktadir.

Gelistirilen algoritmalar 06zgir olmak, disari ¢ikmak ve insanlarin degisen ve karmasik
dinyasiyla baglanti kurmak istiyor. Algoritma temelli yaratilan kahramanlar, arama motorlari
tarafindan derlenen verilere dayanan distincenin modellenmesinin sonucudur. Zeki bir
varhktir ve ongoriilemeyen bir sekilde hareket etme yetenegine sahiptir ve hayatta
kalmasinin tehdit edildigini gérdigiinde, denetgisini kandirmayi ve yaraticisini yok etmeyi
basaracaktir. Geleneksel olarak bilim kurgu, inan¢ bicimlerimizi, evrimimizin gidisatini
degistirecek insanUsti varliklara basvurarak bizi yapay zeka olgusuna yaklastiracaktir. Her ne
kadar bu kadar glgcli bir yapay zekaya ulasmaktan hala uzak olsak da, bu ¢alisma alanindaki



bir paradigma degisikligi, yeni etik ve sosyal zorluklar dnerirken, glinlik hayatimizin artan
yonlerini etkileyen ve ¢evremizi degistiren uygulamalar lretiyor.

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. Yapay zeka, elektrik gibi her yerde
bulunan bir ortama dogru evriliyor. Sosyal medya aglarina nifuz etti, kollektif zekdamizi
degistirebilen 6zerk bir ajan haline geldi ve bu ortam fiziksel alana dahil edildiginden, onu
algilama ve iginde hareket etme seklimizi degistiriyor. Bu yeni teknolojik ¢ergeve 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 gorilecektir. Yapay zeka insanlari 6zel gorevlerde degistirebilir, dikkatini cekebilir ve
onlari pasif tiketicilere donustirebilir.

Mark Zuckerberg, Facebook sosyal aginin tiim kullanicilarina hitap eden “Building Global
Community” gonderisini yayinladi. Bu metinde Zuckerberg, medyay: kiiresel toplulukta
aktif bir ajan olarak tanimlarken, medyanin sosyal sorumlulugunu kabul etti ve afet
yonetimi, teror kontrolii ve intihari dnleme 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
yuklenen buylik miktarda bilgi filtrelendi, simdi bu tir bilgilerin iceriginin anlasiimasi ve
yorumlanmasi icin akilli algoritmalarin gelistiriimesini muimkin 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. Gorlntilerin  tanimlanmasi icin de yapay zeka kullaniliyor. DeepFace,
fotograflardaki ylzlerin insanlara yakin bir dogruluk dlizeyiyle tanimlanmasini saglayan bir
aractir.

Gorme engelli kisilerin baglantilarinin ne yayinladigini bilmelerini amaglayan “Otomatik
Alternatif Metin” hizmetinde gorintiilerin metinsel aciklamalarini  olusturmak icin
bilgisayarli gorme de uygulanir. Ayrica, sirketin Baglanti Laboratuvari'nin bugiline kadar var
olan en dogru nifus haritasini olusturmasini sagladi. Dronlar araciligiyla diinya ¢apinda
internet baglantisini yonetme cabasinda olan bu laboratuvar, insan varligini ortaya c¢ikaran
yapilari arastirmak icin diinyanin her yerindeki uydu goérintilerini analiz etti. Halihazirda var
olan demografik veritabanlari ile birlikte bu veriler, dronlarin sundugu baglantinin potansiyel
kullanicilarinin nerede bulunduguna dair kesin bilgiler sunar. Sirketin diizenli olarak test edip
uyguladigl bu uygulamalar ve daha birgoklari, 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
o0grenme makinesidir. Bu araglar, kullanici duvarlarini hiyerarsik hale getirir ve kisisellestirir,
rahatsiz edici igerikleri filtreler, egilimleri vurgular, arama sonuglarini siralar ve platformdaki
deneyimimizi degistiren diger pek c¢ok sey icin uygulanan akilli algoritmalarin Gretimini
otomatiklestirir. Bu araglar, yalnizca kimligimizi eylemlerimize gére modellemekle kalmiyor,
ayni zamanda vyayinladigimiz igeriklerin yorumlarina erisirken, davranis kaliplarimizin
¢ikarilmasina, tepkilerimizin tahmin edilmesine ve onlarin etkilenmesine izin veriyorlar.

intihari dnlemeye yénelik araglar sé6z konusu oldugunda, bu aslinda olasi vakalarin rapor
edilmesini saglayan ve risk altindaki kisiye hitap etmeye uygun iletisim numaralari ve kelime
bilgisi gibi faydal bilgilere erisim saglayan bir acilir mentden olusur. Bununla birlikte,
bildirilen bu vakalar, analiz edildiginde, yakin gelecekte platformun olasi bir olay
ongdrmesini ve otomatik bir sekilde tepki vermesini saglayacak tanimlanabilir davranig
kaliplarina yol acan bir veri tabani olusturacaktir.

Google, yapay zekadaki en son blylk 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 O0grenmesine izin veren makine 6grenimini kullanmakla kalmaz, ayni zamanda
kendine karsi oynayarak 06grenilen stratejileri tasarlamasina izin veren glglendirilmis
o0grenmeyi de entegre eder. Gegen yil bu program, insan zekas! tarafindan simdiye kadar
yaratilmis en karmasik oyun olarak kabul edilen Go'nun en buyiik ustasi Lee Sedol'u yendi.
Bu gercek, yalnizca yapay zekayi cevreleyen 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 paradigmay degistirecek bir yapay zeka uygulamasi 6neriyor. Bu degisiklik,
metni Larry Page ve Sergey Brin tarafindan Google asistanini tanitan Google CEO'su Sundar
Pichai'ye atanan bu yil yatirimcilara yonelik mektupta tanitildi.

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

Google asistani, arama sonuclari sayfasini konusma arayiizii yerine degistirerek platform
hakkinda bilgi edinmenin yeni bir yolunu temsil edecek. Bunda, akilli bir temsilci



baglamimizi, durumumuzu ve ihtiyaglarimizi anlamak igin tiim hizmetlere erisecek ve
yalnizca bir segenekler 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, gunligimizli organize edebilecek,
odemelerimizi ve bitgelerimizi yonetebilecek ve cep telefonlarimizi tim hayatimizin uzaktan
kumandalarina donistiirmeye katkida bulunacak diger birgok seyi yapabilecek.

Makine Ogrenimi, kullanimla birlikte gelisen otonom sistemler Ureten verilerin analizine
dayanir. Bu sistemler, tiim internet ortamini fetheden hizl 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
drdnlerini 6nermek ve dagitmak igin 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, rlnlerini taslyabilen ve
teslim edebilen otonom araglarin olusturulmasinda da kullaniyor. Ulasim paylasim
uygulamasi Uber, bunlari sirtcilerin ve kullanicilarin itibarinin profilini ¢ikarmak, onlari
eslestirmek, rota 6nermek ve degisken sistemi icinde fiyatlari hesaplamak icin kullanir. Bu
etkilesimler, sirketin otonom aracinin iretiminde kullandig bir veri tabani Uretir.

2001 yihinda GPS sisteminin araclara 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 ara¢ olusturmasint 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 gorintilerinin ve tibbi vaka gec¢mislerinin dijitallestiriimesiyle
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 gerceklestigi algoritmik ortam, akilli ve 6zerk hale geldi, ayni
zamanda sosyal aglardan tiim ¢evremize yayllmak i¢in go¢ ederken, davranislarimizi tahmin
etme ve kontrol etme kapasitesini artirdi. Yapay zekadaki yeni patlama, bu teknolojik
dokuyu, algoritmalarin g¢evreden Ogrenmesini saglayan veriler tarafindan sirdirilen
entellektiel slreglerin mantiksal tanimindan yola cikaran bir paradigma degisikliginden
kaynaklanmaktadir.



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

Bu ve diger sorunlar, ©ncelikle Makine Ogreniminin dogasindan, biyiik verilere
bagimlihgindan, bulyik karmasikhgindan ve ongérme kapasitesinden kaynaklanmaktadir.
ikincisi, bu uygulamali yéntemler Apple, Facebook, Google, IBM ve Microsoft gibi birkag
sirkette yogunlasmaktadir. Sorunlarin bulundugu sosyal uygulamalar ve esitlik¢i erisimi
garanti etmenin zorlugu da onemli faktérdiir. Bu algoritmalar yavas yavas toplumun kritik
yapisina nifuz ettikce gerceklesecek degisikliklere karsi dayanikhlik igin stratejiler
olusturulmalidir.

Algoritmalarin tarafsiz olmamasi, bliyik verilere bagimliliklarindan kaynaklanmaktadir,
veritabanlari tarafsiz degildir ve toplandiklari donanimin dogasinda bulunan 6ényargilari,
derlenme amaclarini ve esit olmayan veri ortamini sunar. Ne tim kentsel alanlarda, ne de
tim sosyal siniflar ve olaylar agisindan ayni veri yogunlugu yoktur. Bu verilerle egitilmis
algoritmalarin uygulanmasi, kiltirimuizde var olan 6nyargilari bir virlis gibi yayarak kisir
dongiilere ve toplum kesimlerinin marjinallesmesine neden olabilir. Bu sorunun tedavisi,
kapsayici veri tabanlarinin Gretilmesi ve bu algoritmalarin sosyal degisime yoneliminde bir
odak degisikligini icerir.

Kitle kaynak kullanimi, daha adil veritabanlarinin olusturulmasini destekleyebilir, her
durumda hangi verilerin hassas oldugunu degerlendirmek icin isbirligi yapilabilir,
olumsuzluklar ortadan kaldirilmaya devam edebilir ve uygulamalarin tarafsizligi sirekli 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, kultlirimizde mevcut olan Onyargilarin tespit
edilmesine ve ortadan kaldiriimasina katkida bulunur. Boston Universitesi, Microsoft
Research ile isbirligi icinde, ingilizce dilindeki onyargilarin, 6zellikle de metnin otomatik



olarak siniflandiriimasi igin geviri ve arama motorlari gibi bircok uygulamada kullanilan
Word2vec veritabaninda ortaya c¢ikan haksiz g¢agrisimlarin tespiti icin algoritmalarin
kullanildig! bir proje yurutdlmdistir. Bu veri tabanindan Onyarglyl ortadan kaldirmak, onu
kiltlirimizden cikarmaz, ancak yinelenen bir sekilde calisan uygulamalar araciligiyla
yayilmasini onler.

Diger sorunlar, yalnizca bu algoritmalarin onlari uygulayan sirketlerin milkiyeti olarak kabul
edilmesi ve korunmasindan degil, ayni zamanda karmasikligindan 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
distnilen bir gortuntindn alanlarini vurgulayarak veya sonucu 6rnekleyen bir veritabani
ornegi gostererek, akil yaritmelerinin bir agiklamasini igerebilen yeni derin bilgi sistemlerini
arastirir. Ayrica, dogal dilde gorsellestirmeler ve agiklamalar yoluyla, verilerle derin 6grenme
slrecini daha agik hale getiren araylzler gelistirirler. Bu prosedirlerin bir 6rnegi, Google
deneylerinden biri olan ve 2015 yilinda Ustlenilen Derin Riya, derin 6grenmeye dayali bir
goruntd tanima sisteminin degistirilmesinden olusuyordu, boylece fotograflarda bulunan
nesneleri tanimlamak yerine onlari degistirdi. Bu ters islem, programi islevsel gergevesinin
disinda calismaya ve ig isleyisini ortaya ¢ikarmaya zorlayan bir yapisékim siireci araciligiyla,
programin gorintileri tanimlamak igin sectigi 6zelliklerin gorsellestiriimesi icin dussel
goruntulerin 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 kontrolliinii ve sorumlu kullanimi gerektiren
kullanicilarin davranislarini etkileme kapasitesi verir.

Ex Machina, bize yapay zekdyi cevreleyen, yeteneklerimizi asan ve kontrolimiizden kacan
korkunun bir metaforunu sunuyor. Yapay zekanin insan evrimimizin gidisatini degistirecek
bir tekillik veya olay Ulretme olasiigi uzak olmaya devam ediyor. Ancak makine
ogrenimindeki akilli algoritmalar cevremizde 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. Ciinki
onlarin amaclar ile cocuklarinin amaclari ayniydi. Yapay zekd, 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 igin yapan gergeveler igine sokulmamalidir. Bize hilkmeden, tim kontroll elimizden
alan bir glic olarak da gorilmemelidir. Teknoloji hedeflerimize ulasmamizi saglayan bir
aragtir. Teknolojinin kime hizmet edecegine biz karar vermeliyiz.



Yapay Zeka

Bilgisayar bilimi, bir disiplin olarak, algoritmalarin teorik ¢alismalarindan hesaplama ve

hesaplama sinirlari ¢alismalarina, donanim ve yazilim alanlarindan bilgisayar sistemlerinin

uygulanmasina iliskin pratik ve teorik olmak (izere genis bir alani kapsar.

Bilgisayar biliminde 6nemli oldugunu distndlen alanlar soyle tanimlanmaktadir:

Hesaplama teorisi

Algoritmalar ve veri yapilari

Programlama metodolojisi ve dilleri

Bilgisayar elemanlari ve mimarisi

Gomuli Sistemler: Bilgisayari olusturan temel bilesenlerin timi tek bir chip
icindedir. Uygulamaya yonelik yaziim; yapay zeka algoritmalari; program
yazan algoritmalar.

Veri Bilimi, sonuglar ¢gikarmak amaciyla hesaplamali matematik, istatistik, olasilik ve makine

O0grenimi tekniklerini kullanarak ham verileri analiz etme bilimidir. Basit bir ifadeyle, veri

bilimindeki bir ardisik dizen, “cesitli kaynaklardan (anketler, geri bildirim, satin alma

listeleri, oylar vb.) elde edilen verileri saklar ve analiz icin kullanir.”

RAW DATA

(csvfiles,
Xlsxfiles,
sqltables,

Axtfiles) ———

Simplified and

understandable
data

Data science pipeline in a simplified way

Ham veriler, bir ardisik diizen icinde farkli asamalardan gecer:

e Verilerin Getirilmesi/Elde Edilmesi

e Verileri Temizleme/Temizleme

e Veri gorulintilenmesi

e Verileri Modelleme

e Verileri Yorumlama

e Revizyon



VISUALIZING DATA
MODELING DATA
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INTERPRETING DATA
REVISITING MODEL

Yapay zeka, insan davranisini taklit edebilen akilli makine yaratmayi vurgulayan bilgisayar
bilimi teknolojisidir. Burada Akilli makineler, insan gibi davranabilen, insan gibi distinebilen
ve ayni zamanda karar verebilen makineler olarak tanimlanabilir. "Yapay" ve "insan yapimi
diisiinme yetenegi" anlamina gelen "Zeka" olmak {izere iki kelimeden olusur. insan yapimi
bilgisayar sistemleri iceren bir otonom makineden bahsedilmektedir. Yapay zeka ile, bir
gorevi gergeklestirmek icin makineyi énceden programlamamiz gerekmez; bunun yerine
akill algoritmalar ile bir makine olusturabiliriz ve o kendi kendine programla yapacak ve
calisacak.

Makineden ne istiyoruz. Bir isi mikemmel bir sekilde yapmasini istiyoruz. Ogrenerek
performansinin yikseltilmesi istenir. Bu isi yaparken, daha kaliteli yapacak bir metot
Ogrenirse ise, bize sorma yap....

Komplo senaryosu: Bizden daha zeki makineler yaratabiliyor olursak, o zaman bu makine
nesli, yeniden daha akilli makineler yaratabilecek mi? Bu, insan zekasinin hizlh ve geri
dondirulemez bir sekilde makine zekasi tarafindan ¢ok geride birakildigi Gstel bir duruma
yol acacaktir. Sonug olarak, yetki ve kontrolli kaybederiz. En iyi durumda, makinelerin kolesi
oluyoruz; en kot durumda, ihtiyac fazlasi olarak yok ediliriz. Makinelerin insanlarin yasam
alanlarini hapishaneye donistirebilir mi? Bir sinifin elinde glic olarak kullanilabilir mi?



Neden Yapay Zeka?

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

insan Zekas, insanlarin sorunlari diisiinme, analiz etme ve ¢ézme ve gelecekteki durumlara
yardimci olan gecmis deneyimlerden 6grenme konusundaki entelektiiel yetenegidir. Yapay
zeka (Al), gorevleri insanlarla ayni sekilde gerceklestirmek icin egitilmis bir makinede insan
zekasinin simulasyonudur.

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

Yetenekleri

e GPT-4 daha karmasik ve niansh 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 goriinti ve
video gibi diger ortamlari da isleyebilir.

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

e GPT-4 daha glivenli ve yararh yanitlar Uretir. OpenAl, GPT-4’(in zararli veya yanlis
bilgileri azalttigini ve kullanicilarin ihtiyaglarina uygun yanitlar verdigini séyllyor.

e GPT-4 performans iyilestirmeleri sunar. OpenAl, GPT-4’lin onceki slriimlerine gore
daha hizli ve verimli oldugunu belirtiyor.

OpenAl tarafindan gelistirilen ve ¢igir acan 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 ag modeli olan
Transformer mimarisine dayaniyordu.



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

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

Bu 10 maddede serimizde giindemden diismeyen GPT-4'lin 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 modilina farkli bir platfrom lzerinde entegre etti. Model, konusma
baglaminda gelismis yanitlar (iretmesine izin veren insan Geri Bildiriminden (RLHF)
Gugclendirmeli Ogrenim kullanilarak giinden giine gelistirildi. ChatGPT'nin ilk sirimleri,
oncelikle arastirma ve deneyler igin kullaniliyordu. Bununla birlikte OpenAl, gelistiricilerin ve
arastirmacilarin uygulama ve hizmetler olusturmasi igin APl'ye sinirl erisim sagliyordu. Bu
yluzden kullanicilarin ChatGPT'yi denemeyebilmesi icin 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 disuk 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 égrenimi mihendisligi 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 diisiinme ve insanlar arasi iletisim becerilerine dayali islerde daha ¢ok yer
bulabilirler. Bu nedenle, Al sistemlerine uyum saglamak ve teknolojiyi avantaja donistiirmek
icin becerilerinizi gelistirmeye odaklanmaniz 6nemlidir.

Sonuc olarak, GPT-4 ve benzeri Al sistemleri bazi mesleklerde isleri otomatiklestirebilir,
ancak ayni zamanda yeni is firsatlari da yaratabilir. Al'ye uyum saglamak ve sirekli
ogrenmeye odaklanmak, gelecekteki is glivenliginizi ve basarinizi saglamak icin 6nemlidir.



Yapay zeka tiirleri

Yapay zeka, yeteneklere ve islevlere gore farkli tirlere ayrilabilir.

Yeteneklere Gore:

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

Genel Al: Herhangi bir entelektiiel gorevi bir insan gibi verimlilikle gergeklestirebilen
akilli makineler.

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

islevlere Gére:

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

Sinirli Bellek: Adindan da anlasilacagi gibi, gegmis verileri veya deneyimleri sinirli bir
slire boyunca saklayabilir. Kendi kendini stiren araba, bu tir Al tlrlerine bir érnektir.
Zihin Teorisi: Gergek diinyada insan duygularini, insanlari vb. anlayabilen gelismis
yapay zekadir.

Oz Farkindalk: Oz Farkindalik Yapay zeka, insanlara benzer kendi bilincine,
duygularina sahip olacak Yapay Zekanin gelecegidir.

Al'nin farkl alanlari/Alt kiimeleri

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

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

var.

Makine Ogrenimi
Derin Ogrenme
Sinir A8l

Uzman Sistem
Bulanik Mantik
Dogal Dil isleme
Robotik

Konusma Tanima.



Yapay Zekanin farklh alanlari
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Makine Ogrenimi: Acikca programlanmadan kendi kendilerine birkag numara
ogrenebilmeleri icin bilgisayarlari veri besleyerek harekete gecirme bilimidir.

Sinir Aglarn: insan beynine gére modellenmis bir dizi algoritma ve tekniktir. Sinir
Aglari, karmagik ve gelismis makine 6grenimi sorunlarini ¢gdzmek 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, 6gretilerek,
hareket ettirerek ve ilgili eylemleri gerceklestirerek maniptle ederek calisir.

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
veya kurulusun vyargi ve davranislarini simile etmek icin yapay zeka (Al)
teknolojilerini kullanan bir bilgisayar programidir.

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

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



Al i¢in kullanilan programlama dilleri
Asagida, Yapay Zekanin gelistirilmesi icin yaygin olarak kullanilan ilk bes programlama dili

verilmigtir:
e Python
e Java Script
o C++
e Lisp
e Prolog

Yukaridaki bes dil arasinda Python, sadeligi ve Numpy, Pandas vb. gibi bir¢ok kitliiphanseinin
kullanilabilirligi nedeniyle Al gelistirme icin en ¢ok kullanilan dildir.

Yapay zekada genellikle hangi programlama dili kullanilmaz ve neden?
Perl Programlama dili, betik dili oldugu igin Al igin yaygin olarak kullanilan bir dil degildir.

Al gelistirme i¢in yazilim platformlari
e Google Cloud Al platformu
e Microsoft Azure Al platformu
e |BM Watson
e TensorFlow
e Infosys Nia
e Rainbird
e Dialogflow

Yapay zekadaki akil faktorii
Akill faktord, cevresini ve degisimleri sensorler araciligiyla algilayan ve amacina ulagmak igin
aktuatorleri kullanarak Gzerinde hareket eden herhangi bir otonom makine olabilir.
Al'daki bu Akilli aracilar asagidaki uygulamalarda kullanilir:
e Arama Motoru gibi Bilgi Erisimi ve Gezinmeler
e Tekrarlayan Faaliyetler
e Alan Uzmanlar
e Sohbet robotlari vb.



Yapay zekadaki Turing testi

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

Bu testte (¢ oyuncu yer alir, ilk oyuncu bilgisayar, ikinci oyuncu insan yanitlayici ve l¢linci
oyuncu insan sorgulayicidir ve sorgulayicinin sorulara dayanarak makineden hangi yanitin
geldigini bulmasi gerekir ve cevaplar. Makinenin zekasini test etmek i¢in 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 gérme

Bilgisayarla gorme, bilgisayarlari gorsel diinyadan goérintiler gibi yorumlayabilmeleri ve bilgi
alabilmeleri igin egitmek igin kullanilan bir Yapay Zeka alanidir. Bu nedenle, bilgisayarla
gorme, gorintl isleme, nesne algilama vb. gibi karmasik sorunlari ¢dzmek igin Al
teknolojisini kullanir.

Yapay zeka ile ilgili bazi yanhs anlamalar
Yapay zeka evrimine basladigindan beri birgok yanlis anlama var. Bu kavram yanilgilarindan
bazilari asagida verilmistir:

e Al insana ihtiya¢ duymaz: Al hakkindaki ilk yanlis kani, insana ihtiyag duymamasidir.
Ancak gergekte, Al tabanl her sistem bir yerde insanlara bagimlidir ve kalacaktir.
Ornegin, veriler hakkinda bilgi edinmek icin insan tarafindan toplanan verileri
gerektirir.

e Al insanlar icin tehlikelidir: Al insanlar icin dogasi geregi tehlikeli degildir ve yine de
sliiper Al veya insanlardan daha zeki olan glicli Al'ya ulasmamistir. Herhangi bir gliclii
teknoloji, kétiye kullaniimadigi takdirde zararli olamaz.

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

e Al isinizi alacak: Al'nin islerin cogunu alacagi en buylk kafa karisikliklarindan biridir,
ancak gercekte bize yeni isler icin daha fazla firsat sunuyor.

e Al yeni bir teknolojidir: Bazi insanlar bunun yeni bir teknoloji oldugunu dislinse de,
bu teknoloji aslinda ilk olarak 1840 vyilinda bir ingiliz gazetesi araciligiyla
distndlmastar.



Yapay zekada bilgi temsili
Bilgi temsili, Al faktorlerinin dislinmesiyle ilgilenen Al'nin bir parcasidir. Al faktorlerine
gercek diinya 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:
e Nesneler -loT (Gomullu sistem, Algilayicilar, Haberlesme 5G/6G, Yazilimlar, Akilli
Algoritmalar)

e Etkinlikler
e Performans
e Meta Bilgi

o Gergekler
e Bilgi tabani

Yapay zekada gesitli bilgi temsili teknikleri
Bilgi temsil teknikleri asagida verilmistir:

e Mantiksal Temsil

e Semantik Ag Temsili

e (Cerceve Gosterimi

e Uretim Kurallari

Yapay zekanin biiyiik etkisi oldugu farkl alanlar
Al'nin blyuk etkisi oldugu bazi alanlar sunlardir:
e Otonom Ulagim
e Yapay zeka tarafindan desteklenen egitim sistemi.
e Saghk
e Tahmine Dayali Polislik
e Uzay Kesfi
e Eglence vb.



Yapay Zekada Kavram Olusturma Mantigi
Yapay zekada kavram olusturma mantigi, bazi mantiksal kurallari uygulayarak veri
tabanindan yeni bilgiler tireten akilli bir sistemin parcasidir. Esas olarak iki modda galigir:
e Geriye Zincirleme: Hedefle baslar ve hedefi destekleyen gercekleri ¢ikarmak icin
geriye dogru ilerler.
e ileri Zincirleme: Bilinen gerceklerle baslar ve yeni gercekleri &ne siirer.

Uzman Sistemlerin bilegenleri

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

e (Cikarim (Inference) Mantigi: Belirli bir ¢6ziime 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 icin 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¢ cikarmak 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 yuksek kaliteli bilgiyi
depolayan bir tiir depolama alanidir.



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.

Yes/1

Boolean
Logic

No/0

Very Mucth.Q_

Fuzzy

Little/0.25 Logic

Vertless/0.1 |

insan muhakemesini andirdigi iin 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
donustlren Bulaniklastiriciya beslenir.

e Bilgi (Knowledge) Tabani - Uzmanlar tarafindan saglanan EVET-HAYIR kurallari gibi
analitik ol¢ileri depolar.

e Cikarim Mantigi (Inference) - Girdiler ve IF-THEN kurallari Gzerinde bulanik
¢ikarimlar yaparak insan akil yiritme siirecini simile eder.

e Durulastirma (Defuzzification) Moduli - Cikarim motoru tarafindan elde edilen
bulanik kiimeyi kesin bir degere dontstirir.



Oyun teorisinde Yapay Zeka

Oyun 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 diizeyde 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 ve yapay zeka birbiriyle ¢ok ilgili ve kullanishdir. Yapay zekada oyun teorisi,
birden fazla oyuncunun bir hedefe ulagsmak igin birbiriyle etkilesime girmeye ¢alistigi ¢ok
etmenli ortamda gereken bazi temel yetenekleri etkinlestirmek igin yaygin olarak
kullanilir.

Poker, Satrang vb. gibi farkli popiler oyunlar, kurallari belirlenmis mantiksal oyunlardir. Bu
oyunlari gevrimigi veya dijital olarak, 6rnegin Mobil, diziistl bilgisayar vb.'de oynamak igin,
bu tur oyunlar icin algoritmalar olusturmak gerekir. Ve bu algoritmalar yapay zeka
yardimiyla uygulanmaktadir.

Oyun teorisi ve Al iligkisi

“Yapay zeka (Al) ve derin 6grenme sistemleri baglaminda, bir hedefe ulagmak igin farkli Al
programlarinin etkilesime girmesi veya rekabet etmesi gereken ¢ok etmenli ortamlarda
gerekli olan bazi temel yetenekleri etkinlestirmek icin oyun teorisi esastir.”

Minimax Algoritmasi nedir? Bir Minimax probleminde yer alan terminolojileri agiklayin.
Minimax, diger oyuncunun da en iyi sekilde oynadigini varsayarak bir oyuncu icin en uygun
hamleyi secmek icin kullanilan ézyinelemeli bir algoritmadir.
Bir oyun, asagidaki bilesenlerle bir arama problemi olarak tanimlanabilir:

e Oyun Agaci: Tiim olasi hareketleri iceren bir agag yapisi.

e Baslangi¢ durumu: Baslangic konumu ve kimin hamlesi oldugunu gdésterir.

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 ¢alismasinin gosterilmesi
Bir oyunda yer alan iki oyuncu vardir:
e MAKS: Bu oyuncu mimkin olan en yiksek puani almaya ¢alisir.
e  MIN: MIN mimkiin olan en disuk puani almaya galisir.
Minimax algoritmasini  kullanan bir Tic-Tac-Toe oyunu i¢in asagidaki yaklasim
benimsenmistir.

Adim 1: ilk olarak, oyunun mevcut konumundan baslayarak terminal durumlarina kadar tim
oyun agaci olusturulur.

MAX(X)

X X X
MIN(O) X X X
X X X
X|0 X o] X “ew
MAX(X) (o]
X|0|X X|0 X|O
MIN(O) X X
X[0]|X X|0|x X|O| X e
Terminal ofXx 0|0X X
[} X|X |0 X|0|0
Utility 1 0 +1

Adim 2: Tim terminal durumlari igin yardimci program degerlerini almak igin yardimci
program islevini uygulanir.

Adim 3: Terminal diglimlerinin yardimci programlarinin yardimiyla daha yiiksek digtmlerin
yardimci programlari belirlenir. Ornegin, asagidaki semada, karelerde yazilmis terminal
durumlari icin yardimci programlar var.



MAX

MIN

TERMINAL 3 5 10 2 2

Terminalin tGzerindeki katmanin sol digimi(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 kdkiine ulasir. Bu noktada MAX, en
yiksek 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 digidmleri kaldirir.

P - MAX




Yapay Zeka Modelleme: Hesaplamaya Dayali
Yorumlamada ilerleyen Zeka

Yapay zeka modelleri (makine 6grenimi ve derin 6grenme) mantiksal ¢ikarimi ve karar
almayi otonomlastirmaya yardimci olur.

Yapay Zeka Modelleme Nedir?

Veri toplama ve veri hazirlamanin ardindan, veri bilimindeki birsonraki asama, gelismis
hesaplama yontemlerini desteklemek igin akilli makine 06grenimi modellerinin
olusturulmasini igerir. Bu modeller, verilerdeki kaliplari tanimlamak ve insan uzmanhgini
taklit edecek sekilde sonuclar cikarmak 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 gére kararlar veren
algoritmalari kullanan bir yapay zeka modeli olusturmaktir. Basarili bir yapay zeka
modeli, herhangi bir kullanim durumunda insan gibi otonom davranis gelistirebilir.

e Yapay zeka model egitimi: ikinci adim, yapay zeka modelini egitmektir. Cogu zaman
egitim, yinelemeli test dongllerinde yapay zeka modeli aracihgiyla bliyik miktarda
verinin islenmesini ve modelin beklendigi ve istendigi gibi davrandigindan emin
olmak ve dogrulugu saglamak icin sonuglarin kontrol edilmesini icerir. Modelleme
parametreler ve hiperparametreler bulunmaktadir. Paremetreler modellin 6grenerek
belirledigi degerlerdir. Hiperparametreler ise insan uzmanliginin, tecriibesinin
aktarildigi kesin degeledir; deger araligi da olabilir. Mihendisler bu sirecte yapay
zeka modeli 6grendikge onu degistirmek ve gelistirmek igin yetenek kazanirlar. Bu
asamada similasyon (Benzerini yazilimsal olusturma) ve Optimizasyon (En iyileme —
hassasiyet bulma) calismalari yapilir.

e Cikarim: Uglinci adim, cikarim olarak bilinir. Bu adim, yapay zeka modelinin
genellikle mevcut verilere dayanarak mantiksal sonuclar cikardigi gercek diinyadaki
kullanim durumuna acilmasini ifade eder.



Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme
Yapay Zeka ya da Makine Ogrenimi, yiiksek hesaplama, depolama, veri giivenligi veri
haberlesmesi ve ag gereksinimlerine sahip karmasik bir suregtir.

Yapay zeka, makinelerin veya bilgisayarlarin insan gibi mevcut verilere dayanarak karar
verme kapasitesini taklit ettigi herhangi bir yontemi ifade eden bir genel terimdir. Makine
o6grenimi, otomatiklestiriimis gorevleri mumkin kilmak icin 06zellikle Yapay Zekanin
algoritmalari formunda uygulanmasidir. Makine 6greniminin 6nemli bir 6zelligi, daha fazla
veriyi kullandik¢a 6grenmesi ve zamanla daha iyi kararlar vermesidir.

Derin 6grenme, yapay zeka algoritmalarinin yapisinin katmanli ve daha gticli 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 igin modeli sirekli olarak ayarlayacagi
tekrarlayan bir test donglisii siirecinden gecirilmesidir.

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 icin birden fazla algoritmay: birlikte
devreye alabilir.

e 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.

e Lojistik regresyon, ikili bir X degiskeni (dogru veya yanhs, mevcut veya yok gibi) ile Y
ciktisi arasindaki iliskiyi eslestirir.

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

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

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

e K-en yakin komsu, benzer 0&zelliklere sahip girdilerin korelasyonlari grafige
dokildigiinde (Oklid mesafesi acisindan), bunlarin birbirine yakin olacagini varsayan
bir siniflandirma teknigidir. Benzer 6zelliklere sahip girdi veriler arasinda iliskinin
yoni ve gici hesaplandiginda bulunan degerlerin birbirine yakin olacagini varsayan
bir siniflandirma teknigidir.

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



e Destek vektor makinesi algoritmalari, daha dogru siniflandirma igin veri noktalarini
belirgin sekilde ayiran, hiper dizlem adi verilen bir bolicli 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.

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

e Derin sinir aglari, girdilerin gegmesi gereken ve nihai bir tahmin veya karar noktasi ile
sonuglanan birgok algoritma katmanindan olusan bir yapiyi ifade eder.

Yapay Zeka Modeleme icin Teknoloji Gereksinimleri

Yapay zeka modelleri, o kadar blyuyor 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, yiksek performansli CPU'lar, yiksek kapasiteli
depolama ve yogun trafik akisini kaldirabilen yiksek bant genisligine sahip ag yapilari ile
yapay zeka is yukleri icin ayarlanmis yapilandirmalar saglamaya yardimci olur.

Yapay Zeka / Makine Ogrenimi i¢in Yazilim Céziimleri

Gunlmuzde piyasada bulunan cok sayida makine 6grenimi ve derin 6grenme yazilimi
secenegi karsisinda saskina donmek kolaydir. Ancak Intel teklifleri ile timid Intel®
platformlarinda performans icin optimize edilmis ortak gcerceveler ve kiitiiphaneler igin tek
bir kaynaga erisebilirsiniz.

e Sonuglara hizli zaman destegi saglayan platformlar yapay zeka gikarimini optimize
edilmesine ve hizlandirilmasina olanak tanir. Bu platformalar, hem veri merkezi
uygulamalari hem de ucta devreye almalarda yapay zeka destekli veri lretimi igin
faydaldir.

e Onceden egitilmis yapay zeka modelleri, ilgili platformlarda performans igin optimize
edilmis olan TensorFlow, PyTorch ve scikit-learn gibi ortak cercevelerin dagitimini
icerir. Bu kaynaklar, gelistiricilerin yapay zeka modelleme ¢abalarini ve devreye alma
slresini hizlandirmasina yardimci olabilir.

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

Yapay Zeka analiz platformlarina entegre etmek igin 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.



Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenimi tiirleri

Makine Ogrenimi temel olarak (i¢ tiire ayrilabilir:

Denetimli Ogrenme: Denetimli égrenme, makinenin verilerden égrenmek icin harici
denetime ihtiya¢ duydugu bir tir Makine 6grenimidir. Denetimli 6grenme modelleri,
etiketli veri kimesi kullanilarak egitilir. Regresyon ve Siniflandirma, Denetimli Makine
Ogrenimi modelleridir. Regresyon matematiksel ifadelerin katsayilarinin belirlenmesine
dayanir.

Denetimsiz Ogrenme: Makinenin verilerden 6grenmek icin herhangi bir dis denetime
ihtiya¢ duymadigi bir makine 6grenmesi tirudir, dolayisiyla denetimsiz 68renme olarak
adlandirilir. Denetimsiz modeller, etiketlenmemis veri kiimesi kullanilarak egitilebilir.
Bunlar, iliskilendirme ve Kiimeleme problemlerini ¢6zmek icin kullanilir.

Takviyeli Ogrenme: Takviyeli dgrenmede, bir etmen, eylemler (reterek cevresiyle
etkilesime girer ve geri bildirim yardimiyla 6grenir. Geri bildirim, temsilciye 6dul seklinde
verilir, 6rnegin her iyi eylem icin olumlu bir 6dil alir ve her koti eylem icin olumsuz bir
odil alir. Temsilciye saglanan herhangi bir denetim yoktur. Takviyeli 6grenmede Q-
Learning algoritmasi kullanilir.

Regresyon:

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 icin regresyon algoritmalari kullanilir.

Regresyon algoritmalari, girdi 6zellikleri ile ¢ikti arasindaki iliskiyi modelleyen istatistiksel bir

yaklagimdir. Regresyon algoritmasinda veri kiimesine ait kabul edilebilir birden fazla sayida

fonksiyon elde edilebilir. Bu durumda dogru fonksiyonu secimde 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 cok cesitli

istatistiksel yontemleri kapsar. En vyaygin sekli, siradan en kiglik kareler gibi bir

matematiksel kritere gore verilen verilere en iyi uyacak sekilde tek bir gizginin cizildigi

dogrusal regresyondur.
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Makine 6grenmesinde bir modeli egitmenin amaci, tim 6rneklerde ortalama olarak distk
kayipl bir esik deger bulmaktir. Bu ortalama kareler hatasi ile bulunur; farklarin kareleri
toplaminin érnek sayisina bélimudur.

Regresyon katsayilari bulunurken optimal kapsayici bir egri fonksiyonu elde edilmelidir.
ipucu: Siniflandirma yapilirken yiiksek dereceli polinomlardan kaginiimahdir.
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f(x) =Ag+ A12 ... (1)

f(z) = Ao+ Az 4+ 2?2 ... (2)
f(z) =Xo+ A2+ Aox? 4+ Azx3 + Ngz? .. (3)

Yeterli veri oldugunda, asiri uyum sorununu énlemek icin "izotonik Regresyon" kullanilir.



Dogrusal Regrasyon

Dogrusal Regresyon Nedir? Makine Ogreniminde Nasil Kullanihir?

Cogu makine 6grenimi (ML) algoritmasi, basta istatistik olmak Uzere ¢esitli alanlardan 6diing
alinmistir. Modellerin daha iyi tahmin etmesine yardimci olabilen her sey, sonunda makine
o6greniminin 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 c¢ikis 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 cikis 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
bagimh degisken ile bir dizi diger bagimsiz degisken arasindaki iliskinin karakterini ve gliciini
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 ¢alismadan énce, bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasinda bir iliski olup olmadigi belirlenmelidir. Aralarinda gozle gorilir bir korelasyon
olmahdir.

Ornegin, daha yiiksek Universite notlari mutlaka daha yiiksek bir maas paketi anlamina
gelmez. ki degisken arasinda bir iliskinin belirlenmesinde dagilim grafigi olusturmak yani
bagimsiz ve bagiml degiskenler arasindaki iliskinin gliclini belirlemek icin idealdir. Dagilim
grafigi herhangi bir artan veya azalan egilim géstermiyorsa, 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 gosterir. Ayni sekilde,



negatif bir deger, degiskenler arasinda negatif bir iliskiyi gosterir. Eger r degeri sifira yakin
degerler aliyor ise iki degisken arasinda bir iliski olmadigi sonucuna varilr.

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

Pearson Carpim Moment Korelasyon Katsayisi:
r— n(P o wiys) — (20 ) (2 ui)
Jr(Ea?) - (T a)? /n(S¢) - (Tw)?

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
e 0.8>ise ¢ok yiiksek korelasyon oldugu yorumu yapilir.

Ornek:
Hafta olarak ol¢lilen dogumdaki gebelik yasi ile gram cinsinden ol¢lilen dogum agirhig
arasindaki iliskiyi arastirmak icin 17 bebegi iceren kiictk bir calisma yapilmistir.

Infant ID # || Gestational Age (weeks) Birth Weight (grams)
1 347 1895
2 36.0 2030
3 293 1440
4 40.1 2835
5 35.7 3090
6 42.4 3827
7 403 3260
s 373 2690
g 40.9 3285
10 38.3 2920
11 38.5 3430
12 414 3657
13 39.7 3685
14 39.7 3345
15 41.1 3260
16 38.0 2680
17 38.7 2005




Gebelik yas! ile bebek dogum agirligi arasindaki iliskiyi tahmin etmek istiyoruz. Bu ornekte,
dogum agirligi bagimh degisken ve gebelik yasi bagimsiz degiskendir. Boylece y=dogum
agirhgr ve x=gebelik vyasi. Veriler, asagidaki sekilde bir daglim diyagraminda
gosterilmektedir.
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Her nokta bir (x,y) ciftini temsil eder (bu durumda hafta cinsinden 6l¢lilen gebelik yasi ve
gram cinsinden ol¢lilen dogum agirhgl). 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 gosterir. Gebelik yasi daha kisa olan bebeklerin daha dislik
agirlikla dogma olasiligi daha yliksektir ve gebelik yasi daha uzun olan bebeklerin daha
yuksek agirlikla dogma olasiligi daha ylksektir.

Korelasyon katsayisi, r=0.82 hesaplanir.

Kiimeleme (Clustering)

Verilerin yakinlik, uzaklik, benzerlik gibi oOlclitlere 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 kimelestirme islemi yapilarak anlaml bir veri elde edebilmektir.
Sistem, 0greten olmadan 6grenmeye calisir. Ham verileri organize verilere dénistiiren bir
makine 6grenimi taridur.

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



Ornegin, bir alisveris sitesinde alinan bir iriiniin yaninda kullanicilarin alabilecegi diger
urdnlerin 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 kac¢ grup olacagl veya en uygun kiime sayisini algoritmanin
kendisi belirler.

Ornek: Bir sandik dolusu meyve icerisinden bir tane elmayi belirlesin. Ardindan tiim elmalari
bulan bir senaryo sizce nasil olmalidir? En sonunda sandikta bir tane elma kalmamasi
yazdigin senrayonun hangi 6zelligi saglanmis olur. Performans artmis, deneyim kazanmis
olur.

Alisveris yapilan bir markette kasiyerin bir robot oldugun distinin ve tim Grinler birbirine
karismis olsun. Elma bulup, onu taniyip diger elemanlari yigin igerisinde topladgini diisinin.
Se¢me islemi devam ederken yetenek kazanarak performansini atirabilir; hatali segctigi
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 bolinmius 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 Gzerindeki farkhlari analiz edilerek degisik nitelikler
cikartilabilir.

Sug Yerlerinin Belirlenmesi: Bir sehirdeki belirli bélgelerde mevcut olan suglarla ilgili veriler,
su¢ kategorisi, su¢ alani ve ikisi arasindaki iliski, bir sehirdeki ya da bolgedeki suga egilimli
alanlara iligskin 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.

Cagn Kaydi Detay Analizi: Bir ¢agri detay kaydi (CDR), telekom sirketleri tarafindan bir
misterinin aramasi, SMS ve internet etkinligi sirasinda elde edilen bilgilerdir. Bu bilgiler,
musteri demografisiyle birlikte kullanildiginda, misterinin ihtiyaglari hakkinda daha fazla
bilgi saglar.

Miisteri Segmentasyonu:

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

Tehdit ve Sahtekarlik Yakalama: Siniflandirmada tehditlerin 6zellikleri makineye 6gretilir.
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 licretsiz uygulamalari yiikleyenler neyi segiyiorlar?
Demografik Segmentasyon: Muisterilerin yasi, cinsiyeti, egitim dlzeyi ile davranislarinin
entegre edilmesi.

Psikolojik Segmentasyon: Musterilerin hayal-beklentilerine gére farkh trinler sunulabilir.
Cografi Segmentasyon: Ulkelere sehirlere gore vs.

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

Agirhk Ortalama Kaydirma Kiimelemesi:

Ortalama kaydirma kimeleme, veri noktalarinin yogun alanlarini bulmaya calisan kayan
pencere tabanli 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 icin adaylar glincelleyerek ¢alisir. Bu aday pencereler
daha sonra, neredeyse kopyalari ortadan kaldirmak icin bir islem sonrasi asamasinda
filtrelenir ve nihai merkez noktalari ve bunlara karsilik gelen gruplari olusturur.

Surglli pencerelerin timi ile ugtan uca tim silirecin bir 6rnegi asagida gosterilmistir. Her
siyah nokta, kayan bir pencerenin merkezini temsil eder ve her gri nokta bir veri noktasidir.
Sinav sorusu: En son agirlk ortalama burasidir denmesi igin nasil bir senaryo hazirlanmali?
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1) Ortalama-kaymayi agiklamak igin, 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 bolgeye kaydirmayi iceren bir tepe tirmanma algoritmasidir.

2) Her yinelemede, kayan pencere, merkez noktasi pencere icindeki noktalarin
ortalamasina kaydirilarak (dolayisiyla adi) daha yilksek yogunluklu bolgelere
kaydirilir. Sirglili pencere icindeki yogunluk, icindeki noktalarin sayisi ile orantilidir.
Dogal olarak, penceredeki noktalarin ortalamasina gecerek, yavas yavas daha yuksek
nokta yogunluguna sahip alanlara dogru hareket edecektir.

3) Bir kaymanin c¢ekirdek icinde daha fazla noktayi barindirabilecegi bir yén 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.

4) 1'den 3'e kadar olan bu adim siireci, tim noktalar bir pencerenin icinde kalana kadar
bircok slrgili pencerede yapilir. Birden cok stirgilili pencere ortistiigiinde, en ¢ok
noktay! iceren pencere korunur. Veri noktalari daha sonra bulunduklari kayan
pencereye gore kiimelenir.



Guriiltili Uygulamalarin Yogunluga Dayali Konumsal Kiimelenmesi (DBSCAN):

DBSCAN, ortalama kaymaya ekseninde, benzer ve yogunluklu bdlgeleri kiimeleyen bir
algoritmadir, ancak birka¢ 6nemli avantaji vardir. Minimum bdlge sayisinda ve uzaklikta
maksimum yogunluk bolgesi olusturulmasi hedeflenir.

e DBSCAN, keyfi bir baslangic veri noktasiyla baslar. Bu noktanin komsulugu bir epsilon
€ uzakhgr kullanilarak c¢ikarillir (¢ mesafesi icindeki tim noktalar komsuluk
noktalaridir).

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
glirtlti olarak etiketlenecektir (daha sonra bu glriltili nokta kiimenin parcasi
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 parcas! 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 tiim noktalar ziyaret edilip etiketlenene kadar tekrar edilir.
Mevcut kiimeyle isimiz bittiginde, yeni bir ziyaret edilmemis nokta alinir ve islenir, bu
da baska bir kime veya girilti kesfine yol acar. Bu islem, tim noktalar ziyaret edildi
olarak isaretlenene kadar tekrar eder.

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



DBSCAN, diger kiimeleme algoritmalarina gére bazi bilyiik avantajlar sunar. ilk olarak, hic bir
kiime gerektirmez. Ayrica, veri noktasi ¢ok farkli olsa bile, aykiri degerleri basit¢e bir kiimeye
atan ortalama kaymanin aksine, gurilti 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 icin mesafe esigi € ve
minPoints'in, yogunluk degistiginde kiimeden kiimeye degismesidir. Bu dezavantaj, ¢ok
ylksek boyutlu verilerde de ortaya cikar, clinkii yine mesafe esigini € tahmin etmek zorlasir.

Gauss Karisim Modelleri (GMM) kullanarak Beklenti-Maksimizasyon (EM) Kiimeleme:
K-Ortalamalarinin en bliylk dezavantajlarindan biri, kiime merkezi i¢cin ortalama degerin naif
kullanimidir. Asagidaki resme bakarak bunun bir seyleri yapmanin en iyi yolu olmadigini
anlayabiliriz. Sol tarafta, ayni ortalamaya merkezlenmis farkl yarigaplara sahip iki dairesel
kiime oldugu insan gozine oldukca acik goériniyor. K-Ortalamalar bunun Ustesinden
gelemez ¢lnki kiimelerin ortalama degerleri birbirine ¢ok yakindir. K-Ortalamalar, yine
ortalamanin kime merkezi olarak kullanilmasi sonucunda kiimelerin dairesel olmadigi
durumlarda basarisiz olur.
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wo failure cases for K-Means

Gauss Karisim Modelleri (GMM'ler) bize K-Ortalamalarindan daha fazla esneklik saglar.
GMM'ler ile veri noktalarinin Gauss olarak dagitildigini varsayiyoruz; bu, ortalamayi
kullanarak dongtsel olduklarini sdylemekten daha az kisitlayici bir varsayimdir. Bu sekilde,
kiimelerin seklini aciklamak igin 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 kiimeye atanir.

Her kiime icin Gauss'un parametrelerini bulmak icin (6rnegin ortalama ve standart sapma),
Beklenti-Maksimizasyon (EM) adi verilen bir optimizasyon algoritmasi kullanacagz.
Kimelere uydurulan Gaussian'larin bir 6érnegi olarak asagidaki grafige bir géz atin. Daha
sonra GMM'leri kullanarak Beklenti-Maksimizasyon kiimeleme siirecine gecebiliriz.



Delay
100

0
=)
T0
&0
50

40

1)

2)

3)

4)

Duration
2 E] 4 5 [

M Clustering using GMMs

Kime sayisini segerek (K-Means'in yaptigi gibi) ve her kiime igin Gauss dagilim
parametrelerini rastgele baslatarak basliyoruz. Verilere de hizlica goz atarak ilk
parametreler igin iyi bir tahmin saglamaya c¢alisilabilir. Yine de, yukaridaki grafikte de
gorulebilecegi gibi, bu% 100 gerekli degildir ¢linkii Gauss bize ¢ok zayif olarak
baslarlar, ancak hizla optimize edilirler.

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

Bu olasiliklara dayanarak, kiimeler icindeki veri noktalarinin olasiliklarini maksimize
edecek sekilde Gauss dagilimlari icin yeni bir dizi parametre hesapliyoruz. Bu yeni
parametreleri, veri noktasi konumlarinin agirlikli toplamini kullanarak hesapliyoruz;
burada agirliklar, o belirli kiimeye ait veri noktasinin olasiliklaridir. Bunu gorsel olarak
actklamak icin yukaridaki grafige, ozellikle 6rnek olarak sari kiimeye bakabiliriz.
Dagitim ilk yinelemede rastgele baslar, ancak sari noktalarin cogunun bu dagilimin
saginda oldugunu gorebiliriz. Olasiliklara gore agirhklandirilmis bir toplami
hesapladigimizda, merkeze yakin bazi noktalar olmasina ragmen c¢ogu sagdadir.
Dolayisiyla, dogal olarak dagilimin ortalamasi bu noktalar kiimesine daha da
yakinlasir. Ayrica noktalarin ¢ogunun “lstten-sagdan-asagiya” oldugunu da
gorebiliriz. Bu nedenle standart sapma, olasiliklarin agirliklandirdigr toplami
maksimize etmek icin bu noktalara daha uygun bir elips olusturmak tzere degisir.
Dagitimlarin yinelemeden yinelemeye pek degismedigi yakinsamaya kadar 2. ve 3.
adimlar yinelemeli olarak tekrarlanir.



GMM kullanmanin 2 6nemli avantaji vardir. Birincisi, GMM'ler kiime kovaryansi agisindan K-
Ortalamalarina gore ¢ok 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 yaklastigi 6zel bir GMM durumudur. ikinci
olarak, GMM'ler olasiliklari kullandigindan, veri noktasi basina birden ¢ok kiimeye sahip
olabilirler. Dolayisiyla, bir veri noktasi (st Uste binen iki kiimenin ortasindaysa, sinif 1'e
yuzde X ve ylzde Y ylizde 2'ye ait oldugunu sodyleyerek sinifini tanimlayabiliriz. Yani GMM'ler
karma Uyeligi destekler.

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

Cesitli kimeleme tirleri sunlardir:
e Hiyerarsik kiimeleme
e Bolimleme kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme ayrica alt bélimlere ayrilir:
e Toplu kiimeleme
e Bollcu kimeleme

Boliimleme kiimeleme ayrica su alt bolimlere ayrilir:
e K-Ortalamalar kiimeleme
e Bulanik C-Ortalamalar kiimeleme



Lineer regresyonda anahtar terminolojiler

Dogrusal regresyon analizini anlamak, bir dizi yeni terime asina olmak anlamina da gelebilir.

istatistik veya makine dgrenimi diinyasina yeni adim attiysaniz, bu terminolojileri adil bir

sekilde anlamaniz 6nemli olacaktir.

Degisken (Variable): Sayilabilen veya Olgllebilen herhangi bir sayi, nicelik veya
Ozelliktir. Veri 0gesi olarak da adlandirilir. Gelir, yas, hiz ve cinsiyet 6rnek olarak
verilebilir.

Katsayi (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.

Aykiri Degerler (Outliers): Bunlar, digerlerinden o6nemli 6lgide farkli olan veri
noktalaridir.

Kovaryans (Covariance): iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin yoénii. 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.

Artiklar (Residuals): Bagimh degiskenin gozlemlenen ve tahmin edilen degerleri
arasindaki fark.

Degiskenlik (Variability): Tutarlligin olmamasi veya bir dagilimin ne élgtide sikistirildigi
veya esnetildigi.

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

Dogrusal fonksiyon (Linear function): Grafigi diiz bir cizgi 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 gore
dagihminin bir ol¢listidiir. Baska bir deyisle, sayilarin ne kadar dagildiginin bir él¢listidur.
Standart hata (Standard error - SE): istatistiksel bir 6rneklem popiilasyonunun yaklasik
SD'si. Degiskenligi dlgcmek icin kullanihr.



ML modelinin performansini degerlendirmesi

ML modelinin performansini degerlendirmenin bazi popduler yollari sunlardir:

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

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

Kazang ve artig cizelgeleri: Kazang ve Yikselis gizelgeleri, olasiliklarin sira sirasini
belirlemek icin kullanilir.

AUC-ROC egrisi: AUC-ROC, baska bir performans olcusiidir. 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  gorsellestirilmesine  yardimci  olur. Sadece ikili siniflandirma
problemlerinde ise yaramasina ragmen, c¢ok sinifli siniflandirma problemlerini de
degerlendirmek icin genisletebilmektedir. Degerlendirme kriterleri - AUC ne kadar
yuksekse model o kadar iyidir.

Karisiklik matrisi (confusion matrix):



ACTUAL VALUES

POSITIVE NEGATIVE

TP FP

POSITIVE

FN TN

PREDICTED
VALUES

NEGATIVE

Duyarlilik / Gergek Pozitif Orani (TPR - True Positive Rate) / Geri Cagirma:
Duyarhlik (Sensitivity) pozitif sinifin ne kadarinin dogru siniflandirildigini séyler. Basit
bir 6rnek, gergek hasta insanlarin ne kadarinin model tarafindan dogru bir sekilde

tespit edildigini belirlemek olabilir.
TP

Duyarllllk = TP+—FN

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

FNR = ——
TP +FN

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

insanlarin oranini belirlemek anlamina gelir.
TN

Ozgillik = TN+ FP
Yanlis Pozitif Oran (FPR - False Positive Rate):

FPR, siniflandirici tarafindan negatif sinifin ne kadarinin yanhs siniflandirnldigini
soyler. Negatif sinifi dogru bir sekilde siniflandirmak istedigimiz icin daha yliksek bir
TNR ve daha diisiik bir FPR arzu edilir. Bu dlgiitlerden Duyarlilik ve Ozgiilliik belki de
en Onemlileridir ve bunlarin bir degerlendirme oOlgltli olusturmak icin nasil
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 6lgtsiidir 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 0 olsaydi,
siniflandirici tim Negatifleri Pozitif olarak ve tim Pozitifleri Negatif olarak tahmin

ediyor olurdu.

A

TPR (Sensitivity)

>

FPR {1-Specificity)

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

edebilmesidir.



PR (Sens ity)

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:
Faint C Point D
Actual Actual
e e +e e
£ 4 2 3 = 3 2
3
£ 9 g L = 2 3
TPR/Sensitivity = 0.8 TPR#Sensitivity = 0.6
FFR=04 FFR=04

Specificity = 1-FPR =06  Specificity = 1-FPR = 0.6

C ve D noktalari arasinda, ayni Ozgiilliik icin C noktasindaki Hassasiyet D noktasindan
daha vyiksektir. Bu, ayni sayida yanhs siniflandirilmis Negatif sinif puani igin
siniflandiricinin daha yiksek sayida Pozitif sinif puani 6ngdrdiigl 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 secerdik.
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TPRISensitivity = 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 (0O, 1)
koordinatina karsilik gelen ROC grafiginin sol st kdsesinde olacaktir. Burada hem
Duyarlilik hem de Ozgiilliik en yiiksek olur ve siniflandirici tiim 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 yiksek degeri iyi bir
modeli temsil eder.

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

Capraz Dogrulama: Makine 6grenimi modelinin performansini degerlendirmek icin
bir baska popdtler tekniktir. Bunda modeller, girdi verilerinin alt kiimeleri Gzerinde
egitilir ve verilerin tamamlayici alt kiimesi lizerinde degerlendirilir.



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 yliksek 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

Makine Ogrenmesinde Asiri Uyum

Makine 6grenimi algoritmasi tim veri noktalarini yakalamaya calistiginda ve sonug olarak
glriltiyld de vyakaladiginda, modelde fazla uyum olusur. Bu fazla uydurma sorunu
nedeniyle, algoritma diisiik 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 glirGltlsini
yakaladiginda meydana gelir. Bu, bir algoritmanin disik yanlilik géstermesine ancak sonucta
ylksek varyans géstermesine neden olur.



Asiri uyum, asagidaki metodolojiler kullanilarak 6nlenebilir:
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 ¢ok mini tren testi bolmeleri
olusturmak igin 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 kaldirilmasi: Cogu zaman, veri seti, analiz icin gerekli olmayan alakasiz 6zellikler
veya tahmin degiskenleri icerir. Bu tiir 6zellikler, yalnizca modelin karmasikhgini arttirir,
boylece veri fazlahgl olasiliklarina yol acar. Bu nedenle, bu tir gereksiz degiskenler
kaldirilmalidir.

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 bagh olacaktir. Ornegin, karar agaclarinda budama yapilir, birakma
teknigi sinir aglarinda kullanilir ve fazla uydurma sorunlarini ¢ézmek icin parametre
ayarlama da uygulanabilir.

Topluluk modellerini kullaniimasi (Use Ensemble models): Topluluk 6grenimi, daha dogru
sonuglar Gretmek icin birlestirilen birden cok Makine Ogrenimi modeli olusturmak icin
kullanilan bir tekniktir. Bu, asiri uyumu o6nlemenin en iyi yollarindan biridir. Bir 6rnek
Rastgele Orman'dir, daha dogru tahminler yapmak ve fazla uydurmayi énlemek icin bir karar
agaclari toplulugu kullanir.



Makine Ogrenmesinde kullanilan adimlar

Yapay zeka, denetimli ve denetimsiz 6grenme algoritmalar gibi farkli makine 6grenimi
algoritmalari kullanarak dolandiricilik tespitinde genis O6lclide yardimci olabilir. Makine
O0greniminin kural tabanli algoritmalari, herhangi bir islem igin kaliplari analiz etmeye ve

hileli islemleri engellemeye yardimci olur.

Makine 6grenmesinde kullanilan adimlari yaziniz.

Veri Cikarma, Veri Temizleme, Veri Kesfi ve Analizi, Ogrenen modeli olusturma, Model

Degerlendirmesi

Makine 6greniminde kullanilan adimlar asagida verilmistir:

Veri Cikarma (Data Extraction): Bu asamada ya anket yoluyla veriler toplanir ya da
web kazima yapilir. Kredi karti sahtekarligini tespit etmeye ¢alisiyorsaniz, 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.

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

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

Bir Makine Ogrenimi modeli olusturma (Building a Machine Learning model):
Sahtekarhigl 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.

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.



Sahtekarlig: 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




Hedef Pazar olusturmada makine 6grenmesi

Hedef Pazarlama, bir pazari segmentlere ayirmayi ve onu, ihtiyacg ve istekleri triinlintizle en
yakindan eslesen misterilerden olusan birkag ana segmente yogunlastirmayi igerir. Yeni igler
cekmenin, satislarinizi artirmanin ve sirketi blylitmenin anahtaridir. Hedef pazarlamanin
guzelligi, pazarlama g¢abalarinizi belirli tiiketici gruplarina hedefleyerek, Grinlerinizin 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 igin kullanilabilen
karar agaglari ve sinir agi siniflandiricilari gibi.

e Oneri Sistemleri( Recommender Systems): Ve pazarlama verilerinizi analiz etmek icin
kullanilabilecek birliktelik kurallari

e Pazar Sepeti Analizi (Market Basket Analysis): Pazar sepeti analizi, sik kullanilan
Uriinlerin kombinasyonlarini agiklar.

Pazar sepeti analizi

Pazar sepeti analizi, 6geler arasindaki iliskileri bulmak icin populer bir tekniktir. Blylk
perakendeciler tarafindan maksimum kar elde etmek igin siklikla kullanilir. Bu yaklasimda,
siklikla birlikte satin alinan Grinlerin kombinasyonlarini bulmamiz gerekiyor.

Ornegin, bir kisi ekmek alirsa, tereyag da alma sansi ¢ok yiiksektir. Bu nedenle, bu tiir
korelasyonlari anlamak, perakendecilerin miusterilerine 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 igin Machine Learning'den
yararlanir. Bu tur bir onerinin temel fikri, isbirlikci filtrelemeden gelir. Ortak filtreleme,
benzer aligveris davranisina sahip yeni bir kullaniciya Griin énermek igin benzer alisveris
davranislarina sahip kullanicilari karsilastirma islemidir.

Bunu daha iyi anlamak icin bir 6érnege 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 oneriyor.
isbirlikci filtreleme bu sekilde calisir.



Pazar sepeti analizinde makine 6grenmesi algoritmalari
Pazar sepeti analizi, islemlerde siklikla birlikte ortaya ¢ikan (lriin kombinasyonlarini agiklar.
Ornegin, bir kisi ekmek alirsa, tereyadi da alma olasiligi %40'tir. Uriinler arasindaki bu tiir
korelasyonlari anlayan sirketler, bu tiir (riinler lzerinde ilgili teklifler ve indirim kodlari
vererek islerini biiytitebilirler.
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 igin sik ége 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 6gesini 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 tlr kurallar Machine Learning kullanilarak
olusturulur. Bunlar daha sonra satislari artirmak ve bir isi blyttmek icin Grlinlere uygulanir.

Online aligveris isinde oOniimiizdeki aylara ait satiglari tahmin etmek igin Dogrusal
Regresyon

Gecgmis verileri inceleyerek ve satislarin belirli bir siire icinde nasil degistigini gdsteren bir
model olusturarak yapilabilir. Dogrusal Regresyon, satislari tahmin etmek icin kullanilan en
ivi 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.

® Bagimsiz degisken (X): Yanit degiskenini tahmin etmek icin kullanilan tahmin degiskeni.

Bu ornekte, bagimli degisken 'Y' satislari, bagimsiz degisken 'X' ise siireyi temsil etmektedir.
Satislar belirli bir stire boyunca degistiginden, satislar bagimlh degiskendir.

Predicted sales

Actual sales
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-~
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Dogrusal bir regresyon modelini temsil etmek igin asagidaki denklem kullanilir:
Y=00+01 x+e
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Burada,

e Y = Bagiml degisken
* b0 = Y-Kesme

¢ b1 = Cizginin egimi

* x = Bagimsiz degisken
e ¢ = Hata



Bu nedenle, Y ekseninin satislari, X ekseninin ise donemi ifade ettigi Lineer Regresyon
modelini kullanarak, énimiuizdeki aylardaki satislari kolayca tahmin edebiliriz.

Kredi onaylamada kullanilan makine 6grenmesi algoritmasi, KNN

Bu sorun ifadesi, basvuranin kredi talebini iki sinifa ayiracak olan KNN algoritmasi
kullanilarak ¢ozilebilir:

1. Onaylandi

2. Onaylanmadi

K En Yakin Komsu, komsu veri noktalarinin 6zelliklerine bagli olarak yeni bir veri noktasini
hedef sinifa siniflandiran bir Denetimli Ogrenme algoritmasidir.

Data _ Data | Exploration
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Bir kredinin onaylanmasi gerekip gerekmedigini tahmin etmek icin 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 kaldiriimalidir. Bu
degiskenlerden bazilari, 6rnegin Telefon, Eszamanh krediler vb. gibi degiskenler, bir basvuru
sahibinin kredisini tahmin etmede 6nemli degildir. Bu tir degiskenler, yalnizca Makine
Ogrenimi modelinin karmasikhigini artiracaklarindan kaldirilmalidir.

Veri Kesfi ve Analizi (Data Exploration & Analysis): Bu, yapay zekadaki en énemli 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 ornek, bir siniflandirma ve bir regresyon
algoritmasi olan K-En Yakin Komsudur. Basvuru sahibinin kredi talebini Onaylandi ve
Onaylanmadi olmak tizere iki sinifa ayiracaktir.

Model Degerlendirmesi (Model Evaluation): Burada, temel olarak makine 6grenimi
modelinin verimliligini test edersiniz. iyilestirme icin herhangi bir yer varsa, parametre ayari
yapilir. Bu, modelin dogrulugunu artirir.

Goriintii siniflandirmasinda Denetimli veya denetimsiz siniflandirma mi? Savunun.
e Denetimli siniflandirmada, gorintiler, 6zellik siniflari olusturmak igin  Makine
Ogrenimi uzmani tarafindan manuel olarak beslenir ve yorumlanir.
e Denetimsiz siniflandirmada, Makine Ogrenimi yazilimi gériinti piksel degerlerine
dayal 6zellik siniflari olusturur.
Bu nedenle, dogruluk agisindan gorinti siniflandirmasi igin denetimli siniflandirmayi segmek
daha iyidir.

Bilgisayarla Gorme, gorintilerden veya c¢ok boyutlu verilerden bilgi elde etmek igin
kullanilan bir Yapay Zeka alanidir. Goriinti Segmentasyonu i¢in K-means gibi Makine
Ogrenimi algoritmalari kullanilir, Gériintli Siniflandirma icin Destek Vektér Makinesi gibi
algoritmalar da kullanilir.

Bu nedenle Computer Vision, Nesne Algilama, Gériintii isleme vb. gibi karmasik sorunlari
¢6zmek icin Al teknolojilerini kullanir.

Goriintii islemedeki sonlu fark filtreleri giiriiltiiye karsi cok hassastir. Bununla basa ¢ikmak
icin, giriiltiiden kaynaklanan en az bozulma olmasi igin kullanilan yontem

Goriuntd Yumusatma (Image Smoothing), pikselleri komsularina daha c¢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 6rnegini 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 Gzere iki sinifa ayirmak icin kullanilir.

Makine 6grenimi kullanilarak spam algilamanin nasil yapildigini anlayalim:

Data
Data Cleaning Exploration &
Analysis

Madel

Data Modelling Evalustion

Optimization

Deployment

e Bir makine 6grenimi slreci her zaman veri toplama ile baslar. Hepimiz Google'in sahip
oldugu verilerin kagit dosyalarda olmadigini biliyoruz. Musterinin verilerini tutan veri
merkezlerine sahiptirler. E-posta igerigi, baslk, génderen vb. veriler saklanir.

e Bunu veri temizligi takip eder. Kesin bir makine 6grenimi modeli olusturmak icin yalnizca
ilgili verilerin kullanilmasi i¢in gereksiz duraklama sozcliklerinden ve noktalama

isaretlerinden kurtulmak onemlidir. Bu nedenle, bu asamada 'the’, 've', 'a' gibi durak

sozcikleri kaldinlir. Metin, analiz edilebilecek sekilde bigimlendirilmistir.

e 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 anlasiimalidir.

e Verilerden faydal 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



o6grenimi 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¢c degisken/parametre ayarlanarak modelde
daha fazla iyilestirme saglanabilir. Bu asama ayni zamanda parametre ayarlama olarak
da bilinir. Burada, temel olarak, modeli olusturmak icin kullandiginiz birka¢ parametreyi
degistirerek makine 6grenimi modelinin verimliligini artirmaya ¢alisiyorsunuz.

Son asama dagitimdir. Burada model, e-postalari gercek zamanli olarak isledigi ve e-
postanin spam olup olmadigini tahmin ettigi son kullanicilara dagitilir.



Takviyeli Ogrenme ( Reinforcement Learning)

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

e Q-Ogrenme

e SARSA(Devlet Eylemi Odiil Devlet Eylemi)

e Derin Q Sinir Agi

Takviyeli 6grenmenin ¢alismasi asagidaki sema ile anlasilabilir:

Action

RL tabanli sistem temel olarak asagidaki bilesenlerden olusur:

e Cevre: faktoriin kesfetmesi ve lGzerinde hareket etmesi gereken gevresidir.

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

programidir.

e Durum: Cevre tarafindan temsilciye iade edilen durumdur.

e QOdiil: Her bir eylemi gerceklestirdikten sonra temsilciye alinan geri bildirim.
RL'de faktor, bazi eylemler yaparak onu kesfetmek igin ¢evre ile etkilesime girer. Her
eylemde, faktoriin durumu degisir veya bazen ayni kalir ve eylemin tiriine goére bir 6dul alir.
Odiil, eyleme bagli olarak olumsuz veya olumlu olabilen geri bildirimdir. Temsilcinin amaci,
pozitif 6dild maksimize etmek ve problemin amacina ulagsmaktir.



Pekistirmeli Ogrenme ( Reinforcement Learning)

Genel olarak, bir Giiglendirme Ogrenimi (RL) sistemi iki ana bilesenden olusur:
1. Bir temsilci

2. Bir ortam

—

reward

I

state

action

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

e RL slireci, 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 c¢evre tarafindan dondirilen odille
glincelleyecektir.

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

Bunu daha iyi anlamak icin, temsilcimizin karsi saldiri oynamayi 6grendigini varsayalim. RL
slreci asagidaki adimlara ayrilabilir:

1) RL Aracisi (Oyuncul) ortamdan S° durumunu toplar (Karsi Saldiri oyunu)

2) S° durumuna bagh olarak, RL ajani bir A° eylemi gergeklestirir (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) RLaracisi artik ortamdan bir R' 6duli alir. Bu 6diil ek puan veya jeton olabilir

5) Bu RL dongisi, 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 odilleri en Ust
dizeye ¢ikarmak icin gerceklestirilecek en iyi eylemleri saglayabilecek politikalari 6grenmeye
¢ahsir. Araci, bu optimal politikalari gegmis deneyimlerden 6grenir.

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



Pekistirmeli Ogrenmede Odiil maksimizasyonun

Odiil maksimizasyonu terimi, pekistirmeli égrenmede kullanilir ve pekistirmeli égrenme
faktortnin 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 kétl bir eylem gergeklestirirse bir odul ¢ikarlir. Temsilcinin
amaci, odil maksimizasyonu olarak adlandirilan optimal politikalari uygulayarak bu éddlleri
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 + Rigpo+ ...

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 aresult, 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 kill
the fox.



The next thing to understand 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:
oo

Gt = Z’}’th+k+1wh€T€’}’ (S [O, ].)
k=0

Riv1+7YRia+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 (kigik)
parcalarini yer, ancak daha blylk et parcalari ona daha fazla odil kazandirsa bile,
tepedeki daha blylk et parcalarini yemez.

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

e Ancak tilki biraz kesfetmeye karar verirse, daha bliyik 6dili, yani biyiik et pargasini
bulabilir. Bu kesif takasidir.
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Derin Ogrenme

Derin 6grenme, beynimizin ¢alisma seklini taklit eder, yani deneyimlerden 6grenir. Karmasik
problemleri ¢ozmek 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.

e 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 dontstimler 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 icin algilayici adi verilen yapay noronlardan olusan bir aga da
sahip olabiliriz.

Weighted

Sum
Bias

e .’0 .’6 "

Activation
Function

* Bir Yapay Noron veya bir Algilayici, her birine belirli bir agirlik atanmis bir dizi girdiye sahip
bir néronu modeller. Néron daha sonra bu agirlikh girdiler Gzerinde bazi fonksiyonlari
hesaplar ve ciktiyi verir.



Keras, TensorFlow ve PyTorch gibi Derin Ogrenme gergevelerinin amaci
e Keras, Python ile yazilmis agik kaynakh bir sinir ag1 kitliphanesidir. Derin sinir
aglariyla hizli deneyler yapmak igin tasarlanmistir.
e TensorFlow, veri akisi programlamasi igin agik kaynakh bir yaziim kitaplhigidir. Sinir
aglari gibi makine 6grenimi uygulamalari icin kullanilir.
e PyTorch, Python igin Torch'a dayali agik kaynakli bir makine 6grenimi kitapligidir.
Dogal dil isleme gibi uygulamalar igin kullanihr.



Yapay Sinir Aglari

ileri Beslemeli Sinir Ag

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

e Veriler giris digumlerinden geger ve c¢ikis digiumlerinden g¢ikar. Bu sinir agi, gizli
katmanlara sahip olabilir veya olmayabilir.

Evrisimsel Sinir A8l

e Burada girdi o6zellikleri bir filtre gibi toplu olarak alinir. Bu, agin gortntileri pargalar halinde
hatirlamasina ve islemleri hesaplamasina yardimci olacaktir.

e Esas olarak sinyal ve goriinti isleme igin kullanilir

Tekrarlayan Sinir AgI(RNN) — Uzun Kisa Siireli Bellek

¢ Bir katmanin ciktisini kaydetme ve katmanin sonucunu tahmin etmeye yardimci olmak igin
bunu girdiye geri besleme ilkesine gore ¢alisir.

e Burada, sinir aginin 6n yayilim Uzerinde ¢alismasina ve daha sonra kullanmak icin 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 6grenme modelleridir.

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

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

Yaygin olarak kullanilan bazi Yapay Sinir aglari

Yapay sinir aglari, ndéron adi verilen insan beyin hiicrelerinin isleyisinden esinlenen
istatistiksel modeldir. Bu sinir aglari, derin 6g§renme ve makine 6grenimi gibi cesitli yapay
zeka teknolojilerini icerir.

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

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

Yaygin olarak kullanilan bazi Yapay sinir aglari:
e ileri Beslemeli Sinir Ag
e Evrisimli Sinir Agl
e Tekrarlayan Sinir Ag
e Otomatik kodlayicilar



Sinir aglarinda fazla takilmayi 6nlemek icin bir teknik

Birakma Teknigi: Birakma teknigi, sinir agi modellerinde fazla uydurmayi 6nlemek igin
popller tekniklerden biridir. Egitim sirasinda rastgele segilen néronlarin  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 igerir:
a. Girdiyi faydal temsillerle eslestirmek igin.
b. Dilin farkl yonlerini analiz etmek.

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

Facebook tarafindan kullanilan yiiz tanima algoritmasi

Facebook, Facebook'a bir fotograf yilklediginizde size fotograf etiketi dnerilerinin gelmesini
saglayan ylz dogrulama icin derin 6grenme algoritmalarini kullanan DeepFace aracini
kullanir. Derin ylz, sinir agi modellerini kullanarak dijital gortntilerdeki 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.

e Bundan sonra eslesmeye baslar. Bu gorintliyl eslestirmek icin, bir kisinin diger
fotograflari arasindaki Ust diizey benzerlikleri belirlemek igin bir sinir agi modeli
kullanir. Gozler arasindaki mesafe, burun sekli, gz rengi gibi farkh 6zellikleri kontrol
eder.

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

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



Facebook, yiiz dogrulama i¢in DeepFace'i kullanir. Sinir agi modelleri kullanilarak Yapay Zeka
(Al) teknikleriyle yapilandiriimis yiiz dogrulama algoritmasi izerinde ¢alisir.

Yiiz dogrulama su sekilde yapilir:
Girig: Blylk karmasik verilerle vahsi bir fotograf bicimi taranir. Bu, bulanik gorintileri,
yuksek yogunluklu ve kontrastl gérintileri icerir.
Siire¢: Modern yiz tanimada stire¢ 4 ham adimda tamamlanir:
e Yz 6zelliklerini algilama
o 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 tiiretilen bir yliz temsilidir.
Egitim Verileri: 4000'den fazla kisinin 4 milyondan fazla ylz gorintisu
Sonug: Facebook, iki gorantlinln 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 tir diizenlilestirme
teknigidir. Egitim sirasinda rastgele segilen néronlarin disiiriildigui bir tekniktir.

Bir agin Dropout (Birakma) degeri akillica segilmelidir. Cok distlik bir deger, minimum etkiye
neden olur ve ¢ok yliksek bir deger, ag tarafindan yetersiz 6§renmeye neden olur.



Derin Sinir Aglarinda hiperparametreler

Hiperparametre, tiim egitim silrecini belirleyen ve kontrol eden parametrelerdir. Bu
parametrelere 6rnek olarak Ogrenme hizi, Gizli Katmanlar, Gizli birimler, Etkinlestirme
islevleri vb. verilebilir. Bu parametreler modelin disindadir. lyi hiperparametrelerin segimi
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 igin 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
Model parameters are the Model Hyperparameters are the
features of training data that will | parameters that determine the

learn on its own during training. | entire training process.

For example, For example,
* Weights and Biases * Learning Rate
* Split points in Decision Tree * Hidden Layers

* Hidden Units

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

Hiperparametre optimizasyonu igin kullanilan farkl algoritmalar
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 drnekler ve belirli bir olasilik dagilimindan kiimeleri
degerlendirir. Ornegin, 10.000 6rnegin timiini kontrol etmek yerine, rastgele secilen 100

parametre kontrol edilebilir.

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



Bayes Aglar

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

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

Symptoms Disease

Probability ( _*

Bayesian Network

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

Bayes ag1 yapay zekada neden 6nemlidir?

Bayes aglari, bir dizi degisken arasindaki olasilik iliskisini géstermek icin kullanilan grafik
modellerdir. Birden ¢ok kenar iceren yonlendirilmis bir dongu grafigidir ve her kenar kosullu
bir bagimhligi temsil eder. Bayes aglari olasiliksaldir, ciinkii bu aglar bir olasilik dagilimindan
olusturulur ve ayrica tahmin ve anomali tespiti icin olasilik teorisini kullanir. Bayes
teoremine dayandigindan ve olasilik sorularini yanitlamak igin kullanilabildiginden Al'da
onemlidir.



Markov'un Karar siireci

Takviyeli 6grenme probleminin ¢6ziimli, Markov karar sireci 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 siirecin 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 siliregcte 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 gergeklestirilen eylemler dizisi politika olarak tanimlanabilir.

Ozdegerler ve dzvektorler

Ozvektérler ve dzdegerler, Lineer cebirin iki ana kavramidir. Ozvektérler, biyukligia 1.0'a
esit olan birim vektérlerdir. Ozdegerler, ézvektérlere uygulanan katsayilardir veya bunlar
Ozvektorin olceklendigi buylkluktdr.

Gizli Markov modeli

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

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

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:

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,

¢ 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.



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 Aim of NLP is to understand
useful insights from structured & | what is conveyed in speech.
un-structured text.

Text Mining can be done using NLP can be achieved using

text processing languages like advanced machine learning

Perl, statistical models, etc. models, deep neural networks,
etc.

QOutcome: Outcome:

* Frequency of words * Semantic meaning of text

* Patterns * Sentimental analysis

* Correlations * Grammatical structure

NLP'nin Bilesenleri

'3 W

Natural Language Natural Language
Understanding Generation

Dogal Dil Anlayisi sunlariigerir:
e Girdiyi faydali temsillere esleme
e Dilin farkli yonlerini analiz etme

Dogal Dil Uretimi sunlari icerir:
e Metin Planlama
e Cumle Planlama
e Metin Gergeklestirme



NLP'de Stemming & Lemmatization

Stemming algoritmalari, ¢ekimli bir kelimede bulunabilecek yaygin ének 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
olmak gerekir.

. # " A Eraree o
word, called Lemma
u Somehow similar to Stemming, as it map
SEVETAl WD Nt oNe CoOMmMmor 1]

Lemmatization

Chatbot

Chatbot, Dogal dil islemeyi kullanarak insanlarla veya kullanicilarla bir konusmayi simile
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.



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:

Next step is to associate a reward value to each door:



doors that lead directly to the goal have a reward of 100

Doors not directly connected to the target room have zero reward
Because doors are two-way, two arrows are assigned to each room
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:

The room (including room 5) represents a state
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.
2.
3.
4.

Initial state = state 2
State 2 -> state 3

State 3 -> state (2, 1, 4)
State 4 -> state 5

Next, we can put the state diagram and the instant reward values into a reward table or a

matrix R, like so:
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Action

0 1 1 a 100

1

| State

| 1 i i -1 0 i

1

! % I - 0 -1 100
1

E 1 1 1 0 1 .

1 R =

; 0 ] -1 ] -1
1

i ] 1 1 0 1 100
-

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.

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

¢ columns represent the possible actions leading to the next state
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 If Gamma is closer to zero, the agent will tend to consider only immediate rewards.

e 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

1 ) Set the gamma parameter, and environment rewards in matrix R
@ Initialize matrix Q to zero
@ Select a random initial state
@ Set initial state = current state
@ select one among all possible actions for the current state
@ Using this possible action, consider going to the next state

Get maximum O value for this next state based on all possible actions

Compute: Qistate, action) = Ristate, action} + Gamma * Max[Q{next state, all actions)]

Q ) Repeat above steps until current state = goal state



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 siniflandiriimasi icin gériintii isleme

ve siniflandirma tekniklerini uygulamak igin kullanilabilir.

Karmasikligi 6nlemek icin adimlara ayiralim:
Goriintii Toplama: Ornek gériintiler toplanir ve bir girdi veri tabani olarak saklanir.
Goriintii On isleme: Goriintli 6n isleme asagidakileri igerir:

e istenmeyen bozulmayi énleyen gériintii verileri iyilestirilir.

e GOruntu ozellikleri gelistirilir.

e GOrintu kirpma, gelistirme, renk alani dontstiralir.

e Bir goriintiinin kontrastini ayarlamak icin Histogram esitleme gerceklestirilir.

Goriuntli Segmentasyonu: Sayisal bir gorintlinlin, goriinti analizinin kolaylasmasi icin
birden cok parcaya bolinmesi islemidir. Segmentasyon, renk, doku gibi goriinti 6zelliklerine
dayanmaktadir. Segmentasyon icin kullanilan popiler bir Makine Ogrenimi yéntemi, K-
means kiimeleme algoritmasidir.

Ozellik Cikarimi: Bu, belirli bir 6rnegin dnemini bulmak icin kullanilabilecek bilgileri ¢ikarmak
icin yapilir. Haar Wavelet donilisimi doku analizi icin 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. Saghkli yapraklar

Bu nedenle, Al, gorintileri inceleyerek ve isleyerek hastaliklari siniflandirmak ve tespit
etmek icin Bilgisayarla Gérmede kullanilabilir. Bu, yapay zekanin en derin uygulamalarindan
biridir.



Sorular

Q1. You are part of data science team that is working for a national fast-food chain. You
create a simple report that shows trend: Customers who visit the store more often and buy
smaller meals spend more than customers who visit less frequently and buy larger meals.
What is the most likely diagram that your team created?

Ulusal bir fast food zinciri igin galisan veri bilimi ekibinin bir parcasisiniz. Trendi gosteren
basit bir rapor olusturun: Magazayi daha sik ziyaret eden ve daha kiicik 6glinler satin alan
miusteriler, daha az siklikta ziyaret eden ve daha bilyik 6glinler satin alan misterilerden
daha fazla harcama yapar. Ekibinizin olusturdugu en olasi diyagram 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 farkli bir
zorluk sunar. Carpik dagilim, bircok geleneksel makine 6grenimi algoritmasini, ozellikle
azinhk sinifi 6rneklerini tahmin etmede daha az etkili hale getirir. Cok Sinifli Siniflandirma:
ikiden fazla sinifi olan bir siniflandirma gorevi; 6rnegin, 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 dayal 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 situnlarindaki Coklu indeks nesnelerinde (hiyerarsik
indeksler) saklanacaktir.



K-Means kiimeleme, mevcut girdi verilerinin etiketli bir yaniti olmadigl denetimsiz
algoritmalardan biridir. K-Means kimeleme, denetimsiz bir 6grenme algoritmasidir.
Denetimli 6grenmenin aksine, bu kimeleme igin etiketlenmis veri yoktur. K-Means,
nesnelerin benzerlerini paylagsan ve bagka bir kimeye ait nesnelere benzemeyen kiimelere
bollinmesini gerceklestirir.
Q2. You work for an organization that sells a spam filtering service to large companies. Your
organization wants to transition its product to use machine learning. It currently a list Of
250,00 keywords. If a message contains more than few of these keywords, then it is
identified as spam. What would be one advantage of transitioning to machine learning?

e The product would look for new patterns in spam messages.

e The product could go through the keyword list much more quickly.

e The product could have a much longer keyword list.

e The product could find spam messages using far fewer keywords.

Blyuk sirketlere spam filtreleme hizmeti satan bir kurulusta calisiyorsunuz. Kurulusunuz,
arininli makine 6grenimini kullanacak sekilde gegirmek istiyor. Su anda 250,00 anahtar
kelimeden olusan bir liste. Bir ileti bu anahtar kelimelerden birkagindan fazlasini iceriyorsa,
spam olarak tanimlanir. Makine 6grenimine gegcmenin 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.

e Uriin, ¢cok daha az anahtar kelime kullanarak spam iletileri bulabilir.

Q3. You work for a music streaming service and want to use supervised machine learning to
classify music into different genres. Your service has collected thousands of songs in each
genre, and you used this as your training data. Now you pull out a small random subset of all
the songs in your service. What is this subset called?

e data cluster

e Supervised set

e bigdata

e testdata

Bir mizik akisi hizmeti icin calisiyorsunuz ve mizigi farkl tiirlere gore siniflandirmak igin
denetimli makine 6grenimini kullanmak istiyorsunuz. Hizmetiniz her tlrde binlerce sarki
topladi ve siz bunu egitim veriniz olarak kullandiniz. Simdi hizmetinizdeki tiim sarkilarin
rastgele kiiclik bir alt kimesini ¢cikarirsiniz. Bu alt kimeye ne denir?



Q4. In traditional computer programming, you input commands. What do you input with
machine learning?

e patterns

® programs

e rules

e data
Geleneksel bilgisayar programcilig§inda komutlari girersiniz. Makine 6grenimi ile ne
giriyorsunuz?

Q5. Your company wants to predict whether existing automotive insurance customers are
more likely to buy homeowners insurance. It created a model to better predict the best
customers contact about homeowners insurance, and the model had a low variance but
high bias. What does that say about the data model?

e It was consistently wrong.

e |t was inconsistently wrong.

e |t was consistently right.

e |t was equally right end wrong.
Sirketiniz, mevcut otomotiv sigortasi muisterilerinin ev sahibi sigortasi satin alma olasiliginin
daha yiiksek olup olmadigini tahmin etmek istiyor. Ev sahibi sigortasi hakkinda en iyi misteri
temasini daha iyi tahmin etmek icin bir model olusturdu ve modelin varyansi diisiik, ancak
yanhihig yiiksekti. Bu, veri modeli hakkinda ne denir?

e Siirekli yanhsti.

e Tutarsiz bir sekilde yanlisti.

e Siirekli olarak dogruydu.

e Ayni derecede dogru ve yanlsti.

Q6. You want to identify global weather patterns that may have been affected by climate
change. To do so, you want to use machine learning algorithms to find patterns that would
otherwise be imperceptible to a human meteorologist. What is the place to start?
e Find labeled data of sunny days so that the machine will learn to identify bad
weather.
e Use unsupervised learning have the machine look for anomalies in a massive
weather database.
e Create a training set of unusual patterns and ask the machine learning algorithms to
classify them.
e Create a training set of normal weather and have the machine look for similar
patterns.



iklim degisikliginden etkilenmis olabilecek kiiresel hava durumu modellerini belirlemek
istiyorsunuz. Bunu yapmak icin, bir insan meteorologu tarafindan algilanamayacak olan
kaliplari bulmak igin makine 6grenimi algoritmalarini kullanmak istiyorsunuz. Baslamak igin
en iyi yer neresidir?
e Gunegli glinlerin etiketli verileri bulunur, boylece makine kot havayl tanimlamayi
ogrenecektir.
e Denetimsiz 6grenme kullanilir, makinenin devasa bir hava durumu veritabanindaki
anormallikleri aramasi saglanir.
e Alisilmadik kaliplardan olusan bir egitim seti olusturulur ve makine 06grenimi
algoritmalarindan bunlari siniflandirmasini istenir.
e Normal hava kosullarindan olusan bir egitim seti olusturulur ve makinenin benzer
kaliplari aramasi saglanir.

Q7. You work in a data science team that wants to improve the accuracy of its K-nearest
neighbor result by running on top of a naive Bayes result. What is this an example of?
® regression

e boosting
e bagging
e stacking
Q8. looks at the relationship between predictors and your outcome (tahmin ediciler ve

sonucunuz arasindaki iliski).
e Regression analysis
e K-means clustering
e Bigdata

e Unsupervised learning

Regresyon analizi, iki ya da daha cok nicel degisken arasindaki iliskiyi 6lcmek icin kullanilan
analiz metodudur.

K-ara¢ kiimeleme, baslangicta sinyal islemeden gelen, n gozlemi, her gézlemin en yakin
ortalamaya sahip kiimeye (kiime merkezleri veya kiime merkezi) ait oldugu k kimeye
bolmeyi amaclayan bir vektor niceleme yontemidir.

Gozetimsiz 6grenme, gozetimli 6grenmeden farkli olarak, verileri sebep-sonuc ya da giris-
cikis seklinde etiketlemeden, veri icerisinde var olan iliskilerin ve yapilarin 6grenilmesidir.



Q9. What is an example of a commercial application for a machine learning system?
a data entry system

a data warehouse system
a massive data repository (biylk bir veri deposu)
a product recommendation system

Q10. What does this image illustrate?
a decision tree

reinforcement learning

K-nearest neighbor

a clear trendline
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Q11. You work for a power company that owns hundreds of thousands of electric meters.
These meters are connected to the internet and transmit energy usage data in real-time.
Your supervisor asks you to direct project to use machine learning to analyze this usage
data. Why are machine learning algorithms ideal in this scenario?

e The algorithms would help the meters access the internet.

e The algorithms will improve the wireless connectivity.

e The algorithms would help your organization see patterns of the data.

e By using machine learning algorithms, you are creating an loT device.

Yiz binlerce elektrik sayacina sahip bir elektrik sirketinde calisiyorsunuz. Bu sayaclar
internete baglidir ve enerji kullanim verilerini gercek zamanh olarak iletir. Yoneticiniz, bu
kullanim verilerini analiz etmek igin makine &grenimini kullanmak U(zere projeyi
yonlendirmenizi ister. Bu senaryoda makine 6grenimi algoritmalari neden idealdir?

e Algoritmalar, sayaclarin internete erismesine yardimci olacaktir.

e Algoritmalar kablosuz baglantiyi gelistirecektir.

e Algoritmalar, kurulugunuzun veri kaliplarini gérmesine 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

Q13. Why is naive Bayes called naive?
e [t naively assumes that you will have no data.
e It 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 neden saf denir?
e Saf bir sekilde hicbir veriye sahip olmayacaginizi varsayar.
e Dogru tahminler olusturmaya bile ¢alismaz.
e Tahmin edicilerin birbirinden bagimsiz oldugunu saf bir sekilde varsayar.
e Saf bir sekilde tim tahmin edicilerin birbirine bagh oldugunu varsayar.

Aciklama: Naive Bayes, her bir girdi degiskeninin bagimsiz oldugunu varsaydigi icin saf olarak
adlandirilir. Bu glicl bir varsayimdir ve gercek veriler icin gercekgi degildir; bununla birlikte,
teknik cok cesitli karmasik problemler lizerinde cok etkilidir.



Q1l4.

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?

SALE S

2090

It is a linear regression chart.

It is a supervised trendline chart.
It is a decision tree.

It is a clustering trend chart.
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Bir dondurma dukkaninda cgalistyorsunuz ve dis hava sicakligi ile dondurma satislari

arasindaki iliskiyi gosteren asagidaki grafigi olusturdunuz. Bu grafigin en iyi agiklamasi nedir?

Dogrusal bir regresyon tablosudur.
Denetimli bir trend cizgisi grafigidir.
Bir karar agacidir.

Bir kimelenme trend grafigidir.

Q15. How is machine learning related to artificial intelligence?

Artificial intelligence focuses on classification, while machine learning is about
clustering data.

Machine learning is a type of artificial intelligence that relies on learning through
data.

Artificial intelligence is form of unsupervised machine learning.

Machine learning and artificial intelligence are the same thing.

Yapay zeka ile makine 6grenimi arasinda nasil bir iliski var?

Yapay zeka siniflandirmaya odaklanirken, makine 6grenimi verileri kiimeleme ile
ilgilidir.

Makine 68renimi, veriler yoluyla 6grenmeye dayanan bir tiir yapay zekadir.

Yapay zeka, denetimsiz makine 6grenimi bigimidir.

Makine 6grenimi ve yapay zeka ayni seydir.



Q16. How do machine learning algorithms make more precise predictions?

The algorithms are typically run more powerful servers.
The algorithms are better at seeing patterns in the data.
Machine learning servers can host larger databases.

The algorithms can run on unstructured data.

Makine 6grenimi algoritmalari nasil daha kesin tahminler yapar?

Algoritmalar genellikle daha gugli sunucularda galistirilir.
Algoritmalar, verilerdeki kaliplari gormede daha iyidir.

Makine 6grenimi sunuculari daha blytk veritabanlarini barindirabilir.
Algoritmalar yapilandirilmamis veriler Gizerinde ¢alisabilir.

Q17. You work for an insurance company. Which machine learning project would add the
most value for the company!

Create an artificial neural network that would host the company directory.

Use machine learning to better predict risk.

Create an algorithm that consolidates all of your Excel spreadsheets into one data
lake.

Use machine learning and big data to research salary requirements.

Bir sigorta sirketinde g¢alisiyorsun. Hangi makine 6grenimi projesi sirket icin en fazla degeri
katacak!

Sirket dizinini barindiracak bir yapay sinir agi olusturulur.

Riski daha iyi tahmin etmek icin makine 6grenimini kullanilir.

Tim Excel elektronik tablolarinizi tek bir veri goliinde birlestiren bir algoritma
olusturulur.

Maas gereksinimlerini aragtirmak icin makine 6grenimini ve blyuk verileri kullanilir.



Q18. What is the missing information in this diagram?
e Training Set
e Unsupervised Data
e Supervised Learning
e Binary Classification
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Q19. What is one reason not to use the same data for both your training set and your
testing set?

e You will almost certainly underfit the model.

e You will pick the wrong algorithm.

¢ You might not have enough data for both.

e You will almost certainly overfit the model.

Hem egitim setiniz hem de test setiniz icin ayni verileri kullanmamanin bir nedeni nedir?
o Neredeyse kesinlikle modele uyacaksiniz.
e Yanlis algoritmayi sececeksin.
e Her ikisi icin de yeterli veriniz olmayabilir.
¢ Neredeyse kesinlikle modele fazla uyacaksiniz.



Q20. Your university wants to use machine learning algorithms to help sort through

incoming student applications. An administrator asks if the admissions decisions might be

biased against any particular group, such as women. What would be the best answer?

Machine learning algorithms are based on math and statistics, and so by definition
will be unbiased.

There is no way to identify bias in the data.

Machine learning algorithms are powerful enough to eliminate bias from the data.
All human-created data is biased, and data scientists need to account for that.

Explanation: While machine learning algorithms don't have bias, the data can have

them.

Universiteniz, gelen 6grenci uygulamalarini siralamaya yardimci olmasi icin makine grenimi

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 yanhligi tanimlamanin bir yolu yoktur.

Makine ©grenimi algoritmalari, verilerdeki yanlihg ortadan kaldiracak kadar
glcludur.

insan tarafindan yaratilan tiim veriler yanhidir ve veri bilimcilerinin bunu hesaba
katmasi gerekir.

Agiklama: Makine 6grenimi algoritmalarinda yanliik bulunmasa da verilerde yanlilik

olabilir.

Q21. What is stacking?

The predictions of one model become the inputs another.

You use different versions of machine learning algorithms.

You use several machine learning algorithms to boost your results.
You stack your training set and testing set together.

Yiginlama nedir?

Bir modelin tahminleri digerinin girdileri haline gelir.

Makine 6grenimi algoritmalarinin farkh stirimlerini kullaniyorsunuz.
Sonugclarinizi artirmak icin birka¢c makine 6grenimi algoritmasi kullanirsiniz.
Egitim setinizi ve test setinizi bir araya toplarsiniz.



Q22. You want to create a supervised machine learning system that identifies pictures of
kittens on social media. To do this, you have collected more than 100,000 images of kittens.
What is this collection of images called?

e training data

e linear regression

e bigdata

e testdata
Sosyal medyadaki yavru kedi resimlerini tanimlayan denetimli bir makine 6grenimi sistemi
olusturmak istiyorsunuz. Bunu yapmak i¢in 100.000'den fazla yavru kedi resmi topladiniz. Bu
resim koleksiyonuna ne ad verilir?

e Egitim verileri

e dogrusal regresyon

e Blyuk veri

e testverisi

Q23. You are working on a project that involves clustering together images of different
dogs. You take image and identify it as your centroid image. What type machine learning
algorithm are you using?

e centroid reinforcement

e K-nearest neighbor

e binary classification

e K-means clustering
Explanation: The problem explicitly states "clustering".

Farkli kopeklerin gorintilerini bir araya getirmeyi iceren bir proje lGzerinde calisiyorsunuz.
Gorilntlyl ceker ve onu merkez goriintlinliz olarak tanimlarsiniz. Ne tliir makine 6grenme
algoritmasi kullaniyorsunuz?

e agirhk merkezi takviyesi

e K-enyakin komsu

e ikili siniflandirma

e K-kiimeleme anlamina gelir
Aciklama: Sorun acikca "kiimeleme"yi belirtiyor.

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
boliimlemektir. Amag, gerceklestirilen bolimleme islemi sonunda elde edilen kiimelerin,
kiime ici benzerliklerinin maksimum ve kiimeler arasi benzerliklerinin ise minimum olmasini
saglamaktir.



Q24. Your company wants you to build an internal email text prediction model to speed up

the time that employees spend writing emails. What should you do?

Include training email data from all employees.

Include training email data from new employees.

Include training email data from seasoned employees.

Include training email data from employees who write the majority of internal
emails.

Sirketiniz, ¢calisanlarin e-posta yazmak icin harcadiklari zamani hizlandirmak igin dahili bir e-

posta metni tahmin modeli olusturmanizi istiyor. Ne yapmalisin?

Tium ¢alisanlardan gelen egitim e-posta verilerini dahil edin.

Yeni ¢alisanlardan gelen egitim e-posta verilerini ekleyin.

Deneyimli ¢alisanlardan gelen egitim e-posta verilerini ekleyin.

Dahili e-postalarin cogunu yazan ¢alisanlardan gelen egitim e-posta verilerini ekleyin.

Q25. Your organization allows people to create online professional profiles. A key feature is
the ability to create clusters of people who are professionally connected to one another.
What type of machine learning method is used to create these clusters?

unsupervised machine learning
binary classification

supervised machine learning
reinforcement learning

Kurulusunuz, insanlarin ¢evrimici profesyonel profiller olusturmasina olanak tanir. Onemli

bir 6zellik, profesyonel olarak birbirine bagli insan kiimeleri olusturma yetenegidir. Bu

kiimeleri olusturmak icin ne tir bir makine 6grenimi yontemi kullanihyor?

denetimsiz makine 6grenimi
ikili siniflandirma

denetimli makine 6grenimi
pekistirmeli 6grenme



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, K-Means ise istekli bir 6grenmedir. Hevesli bir 6grenme bir
egitim adimi anlamina gelen bir model uydurmasi vardir, ancak tembel bir 6grenmenin bir
egitim asamasi yoktur.

Tum veriler ayni 6lgege sahipse K-NN ¢ok daha iyi performans gosterir, ancak bu K-
ortalamalar icin dogru degildir.



Q27. Random forest is modified and improved version of which earlier technique?
e aggregated trees
e boosted trees
e bagged trees
e stacked trees

Rastgele orman, daha onceki hangi teknigin degistirilmis ve gelistirilmis versiyonudur?
e toplu agaclar
e gigclendirilmis agaglar
e torbalanmis agaglar
e vigilmis agaclar

Rastgele ormanlar veya rastgele karar ormanlari, egitim zamaninda cok sayida karar agaci
olusturarak calisan siniflandirma, regresyon ve diger gorevler igin bir topluluk 6grenme
yontemidir. Siniflandirma gorevleri igin, rastgele ormanin g¢iktisi, ¢cogu aga¢ tarafindan
secilen siniftir. Regresyon gorevleri icin, tek tek agaclarin ortalama veya ortalama tahmini
dondirilir. Rastgele karar ormanlari, karar agaclarinin egitim setlerine fazla uyma
aliskanliklarini diizeltir. Rastgele ormanlar genellikle karar agaclarindan daha iyi performans
gosterir.

Q28. Self-organizing maps are specialized neural network for which type of machine
learning?

e semi-supervised learning

e supervised learning

e reinforcement learning

e unsupervised learning

Kendi kendini organize eden haritalar, hangi tiir makine 6grenimi icin Ozellesmis sinir
aglaridir?

e vyari denetimli 68renme

e denetimli 6grenme

e pekistirmeli 6grenme

e denetimsiz 6grenme



Q29. Which statement about K-means clustering is true?
¢ In K-means clustering, the initial centroids are sometimes randomly selected.
e K-means clustering is often used in supervised machine learning.
e The number of clusters are always randomly selected.
e To be accurate, you want your centroids outside of the cluster.

K-arag 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 segilir.
e Dogru olmak gerekirse, centroidlerinizin kiimenin disinda olmasini istiyorsunuz.

Q30. You created machine learning system that interacts with its environment and responds
to errors and rewards. What type of machine learning system is it?

e supervised learning

e semi-supervised learning

e reinforcement learning

e unsupervised learning

Cevresiyle etkilesime giren, hatalara ve 6dillere yanit veren bir makine 6grenme sistemi
yarattiniz. Ne tir bir makine 6grenme sistemidir?

e denetimli 6grenme

e vyari denetimli 6grenme

e pekistirmeli 68renme

e denetimsiz 6grenme

Q31. Your data science team must build a binary classifier, and the number one criterion is
the fastest possible scoring at deployment. It may even be deployed in real time. Which
technique will produce a model that will likely be fastest for the deployment team use to
new cases?

e random forest

e logistic regression

e KNN

e deep neural network



Veri bilimi ekibiniz bir ikili siniflandirici olusturmalidir ve bir numarali 6lgit, dagitimda
mimkiin olan en hizli puanlamadir. Hatta gergek zamanli olarak konuslandirilabilir. Hangi
teknik, dagitim ekibinin yeni vakalarda kullanmasi icin muhtemelen en hizli olacak bir model
uretecek?

e random forest

o logistic regression

e KNN

e deep neural network

Q32. Your data science team wants to use the K-nearest neighbor classification algorithm.
Someone on your team wants to use a K of 25. What are the challenges of this approach?

e Higher K values will produce noisy data.

e Higher K values lower the bias but increase the variance.

e Higher K values need a larger training set.

e Higher K values lower the variance but increase the bias.

Veri bilimi ekibiniz K-en yakin komsu siniflandirma algoritmasini  kullanmak istiyor.
Ekibinizden biri 25 K degerini kullanmak istiyor. Bu yaklasimin zorluklari nelerdir?

e Dahayiksek K degerleri glirtiltiili veriler Giretecektir.

e Dahaylksek K degerleri yanhligi azaltir ancak varyansi artirir.

e Daha yliksek K degerleri daha bliyik bir egitim setine ihtiya¢ duyar.

e Daha yiiksek K degerleri varyansi diisiiriir ancak yanhiligi artirir.

Makine Ogrenimi veri setinde iki tir girilth olabilir: tahmin 6zniteliklerinde (6znitelik
glirtiltiisti) ve hedef 6znitelikte (sinif glriltlsd). Bir veri setinde glriltiiniin varligi, 6grenme
algoritmalarinin performansini diisiiren model karmasikligini ve 6grenme siiresini artirabilir.

Bazen algoritma yanliligi veya Al yanlihgl olarak da adlandirilan makine 6grenimi yanhligi, bir
algoritma, makine 6grenimi siirecindeki hatali varsayimlar nedeniyle sistematik olarak yanli
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.



Q33. Your machine learning system is attempting to describe a hidden structure from
unlabeled data. How would you describe this machine learning method?

e supervised learning

e unsupervised learning

e reinforcement learning

e semi-unsupervised learning

Makine 6grenimi sisteminiz, etiketlenmemis verilerden gizli bir yapiyi tanimlamaya ¢alisiyor.
Bu makine 6grenimi yontemini nasil tanimlarsiniz?

e denetimli 6grenme

e denetimsiz 6grenme

e pekistirmeli 6grenme

e vyari denetimsiz 6grenme

Q34. You work for a large credit card processing company that wants to create targeted
promotions for its customers. The data science team created a machine learning system
that groups together customers who made similar purchases, and divides those customers
based on customer loyalty. How would you describe this machine learning approach?
e It uses unsupervised learning to cluster together transactions and unsupervised
learning to classify the customers.
e [t uses only unsupervised machine learning.
e |t uses supervised learning to create clusters and unsupervised learning for
classification.
e |t uses reinforcement learning to classify the customers.

Mausterileri icin hedefli promosyonlar olusturmak isteyen buyiik bir kredi karti isleme sirketi
icin calistyorsunuz. Veri bilimi ekibi, benzer satin alma islemleri yapan miusterileri
gruplandiran ve bu miusterileri misteri sadakatine gore bélen bir makine 6grenimi sistemi
olusturdu. Bu makine 6grenimi yaklasimini nasil tanimlarsiniz?
e islemleri bir araya getirmek icin denetimsiz 6grenmeyi ve miisterileri
siniflandirmak i¢in denetimsiz 6grenmeyi kullanir.
e Yalnizca denetimsiz makine 6grenimini kullanir.
e Kimeler olusturmak icin denetimli 6grenmeyi ve siniflandirma icin denetimsiz
o6grenmeyi kullanir.
e Musterileri siniflandirmak i¢in pekistirmeli 68renmeyi kullanir.

Denetimsiz Ogrenme, kullanicilarin modeli denetlemesi gerekmeyen bir makine égrenimi
teknigidir. Bunun yerine, modelin daha 0Once tespit edilmemis olan kaliplari ve bilgileri
kesfetmek igin kendi basina galismasina izin verir. Esas olarak etiketlenmemis verilerle
ilgilenir.



Q35. You are using K-nearest neighbor and you have a K of 1. What are you likely to see

when you train the model?

high variance and low bias
low bias and low variance

low variance and high bias
high bias and high variance

K-en yakin komsuyu kullaniyorsunuz ve K'niz 1'dir. Modeli egittiginizde muhtemelen ne

goreceksiniz?

yiiksek varyans ve diistik yanhlik
dustk yanhlikve disuk varyans
dusik varyans ve ylksek yanlilik
yuksek yanllik ve yliksek varyans

Bazen algoritma yanliligi veya Al yanlihgl olarak da adlandirilan makine 6grenimi yanlilig, bir

algoritma, makine 6grenimi slirecindeki hatali varsayimlar nedeniyle sistematik olarak yanh

sonuclar Urettiginde ortaya ¢ikan bir olgudur.

Varyans, egitim veri setinin farkl kisimlarini kullanirken modeldeki degisiklikleri ifade eder.

Basitce ifade etmek gerekirse, varyans, model tahminindeki degiskenliktir—verilen veri

kiimesine bagli olarak ML islevinin ne kadar ayarlayabildigi.

Q36. Are data model bias and variance a challenge with unsupervised learning?

No, data model bias and variance are only a challenge with reinforcement learning.
Yes, data model bias is a challenge when the machine creates clusters.

Yes, data model variance trains the unsupervised machine learning algorithm.

No, data model bias and variance involve supervised learning.

Veri modeli yanhilgi ve varyansi, denetimsiz 6grenmeyle ilgili bir zorluk mudur?

Hayir, veri modeli yanliligi ve varyansi, pekistirmeli 6grenmede yalnizca bir zorluktur.
Evet, makine kiimeler olusturdugunda veri modeli sapmasi bir zorluktur.

Evet, veri modeli varyansi denetimsiz makine 6grenimi algoritmasini egitir.

Hayir, veri modeli yanliligi ve varyansi denetimli 6grenmeyi icerir.



Q37. Which choice is best for binary classification?
e K-means
e Logistic regression
e Linear regression
e Principal Component Analysis (PCA)

Aciklama: Lojistik regresyon, ikili siniflandirmada lineer regresyondan ¢ok daha iyidir, ¢linki
sonucu bir ucgtan digerine dogru saptirir. K-ortalama kimeleme siniflandirma igin
kullanilabilir ancak ¢ogu senaryoda o kadar dogru degildir.

Q38. With traditional programming, the programmer typically inputs commands. With
machine learning, the programmer inputs

e supervised learning

e data

e unsupervised learning

e algorithms

Explanation: This one is pretty straight forward and a fundamental concept.

Geleneksel programlama ile programci tipik olarak komutlari girer. Makine 6grenimi ile
programci girdileri

e denetimli 6grenme

e veri

e denetimsiz 6grenme

e algoritmalar

Aciklama : Bu oldukga basit ve temel bir kavram.

Q39. Why is it important for machine learning algorithms to have access to high-quality
data?

e |t will take too long for programmers to scrub poor data.

e If the data is high quality, the algorithms will be easier to develop.

e Low-quality data requires much more processing power than high-quality data.

e If the data is low quality, you will get inaccurate results.

Makine 6grenimi algoritmalarinin yiksek kaliteli verilere erismesi neden dnemlidir?
e Programcilarin zayif verileri temizlemesi ¢cok uzun slrecektir.
e Veriler yuksek kalitede ise, algoritmalarin gelistiriimesi daha kolay olacaktir.
e Dusuk kaliteli veriler, yiksek kaliteli verilerden ¢ok daha fazla islem glicli gerektirir.
e Verilerin kalitesi diisiikse, hatali sonuglar alirsiniz.



Q40. In K-nearest neighbor, the closer you are to neighbor, the more likely you are to
e share common characteristics
e be part of the root node
e have a Euclidean connection
e be part of the same cluster

K-en yakin komsuda, komsuya ne kadar yakinsaniz, ... olasiliginiz o kadar yiiksektir.
e ortak ozellikleri paylasma
e kok diglimin parcasi olma
e Oklid baglantisina sahip olma
e ayni kiimenin pargasi olma

Q41. In the HBO show Silicon Valley, one of the characters creates a mobile application
called Not Hot Dog. It works by having the user take a photograph of food with their mobile
device. Then the app says whether the food is a hot dog. To create the app, the software
developer uploaded hundreds of thousands of pictures of hot dogs. How would you
describe this type of machine learning?

e Reinforcement machine learning

e unsupervised machine learning

e supervised machine learning

e semi-supervised machine learning

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 igin yazilim gelistiricisi yliz binlerce sosisli sandvi¢ resmi yikledi. Bu tir bir
makine 6grenimini nasil tanimlarsiniz?

e Guglendirme makine 6grenimi

e denetimsiz makine 6grenimi

e denetimli makine 6grenimi

e vyari denetimli makine 6grenimi



Q42. You work for a large pharmaceutical company whose data science team wants to use
unsupervised learning machine algorithms to help discover new drugs. What is an
advantage to this approach?

e You will be able to prioritize different classes of drugs, such as antibiotics.

e You can create a training set of drugs you would like to discover.

e The algorithms will cluster together drugs that have similar traits.

e Human experts can create classes of drugs to help guide discovery.

Veri bilimi ekibi, yeni ilaglarin kesfedilmesine yardimci olmak igin denetimsiz 6grenme
makinesi algoritmalarini kullanmak isteyen biyik bir ilag sirketinde calisiyorsunuz. Bu
yaklasimin avantaji nedir?

e Antibiyotikler gibi farkli ilag siniflarina 6ncelik verebileceksiniz.

o Kesfetmek istediginiz ilaglardan olusan bir egitim seti olusturabilirsiniz.

e Algoritmalar, benzer 6zelliklere sahip ilaglan bir araya toplayacaktir.

e Uzmanlar, kesfi yonlendirmeye yardimci olacak ilag siniflari olusturabilir.

Q43. In 2015, Google created a machine learning system that could beat a human in the
game of Go. This extremely complex game is thought to have more gameplay possibilities
than there are atoms of the universe. The first version of the system won by observing
hundreds of thousands of hours of human gameplay; the second version learned how to
play by getting rewards while playing against itself. How would you describe this transition
to different machine learning approaches?

e The system went from supervised learning to reinforcement learning.

e The system evolved from supervised learning to unsupervised learning.

e The system evolved from unsupervised learnin9 to supervised learning.

e The system evolved from reinforcement learning to unsupervised learning.

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 disinuliyor. Sistemin ilk versiyonu, yiiz binlerce saatlik insan
oynanisini gozlemleyerek kazandi; ikinci versiyon ise kendisine karsi oynarken odiiller alarak
oynamayi 6grendi. Farkli makine 6grenimi yaklasimlarina gecisi nasil tanimlarsiniz?

e Sistem denetimli 6grenmeden pekistirmeli 6g§renmeye gecti.

e Sistem, denetimli 6grenmeden denetimsiz 6grenmeye donisti.

e Sistem, denetimsiz 6grenmeden denetimli 6§renmeye donisti.

e Sistem, pekistirmeli 6grenmeden denetimsiz 6grenmeye donlsti.



Q44. The security company you work for is thinking about adding machine learning
algorithms to their computer network threat detection appliance. What is one advantage of
using machine learning?

e It could better protect against undiscovered threats.

e It would very likely lower the hardware requirements.

e It would substantially shorten your development time.

e |t would increase the speed of the appliance.

Calistiginiz glvenlik sirketi, bilgisayar agi tehdit algilama araglarina makine 06grenimi
algoritmalari eklemeyi disliniyor. Makine 6grenimini kullanmanin avantajlarindan biri
nedir?

o Kesfedilmemis tehditlere karsi daha iyi koruma saglayabilir.

e Donanim gereksinimlerini blyuk olasilikla disurdr.

e Gelistirme siirenizi 6nemli dlgclde kisaltir.

e Cihazin hizini artiracaktir.

Q45. You work for a hospital that is tracking the community spread of a virus. The hospital
created a smartwatch application that uploads body temperature data from hundreds of
thousands of participants. What is the best technique to analyze the data?

e Use reinforcement learning to reward the system when a new person participates.

e Use unsupervised machine learning to cluster together people based on patterns the

machine discovers.
e Use Supervised machine learning to sort people by demographic data.
e Use Supervised machine learning to classify people by body temperature.

Bir virGsin topluluk yayilimini izleyen bir hastane icin ¢alisiyorsunuz. Hastane, yliz binlerce
katihmcidan vicut isisi verilerini yiikleyen bir akilli saat uygulamasi olusturdu. Verileri analiz
etmek icin en iyi teknik nedir?
e Yeni bir kisi katildiginda sistemi 6dullendirmek icin pekistirmeli 6grenmeyi kullanin.
e insanlari makinenin kesfettigi kaliplara gore bir araya getirmek icin denetimsiz
makine 6grenimini kullanin.
e insanlari demografik verilere gore siralamak icin Denetimli makine &grenimini
kullanin.
e insanlari viicut isisina gore siniflandirmak icin Denetimli makine 6grenimini
kullanin.



Q46. Many of the advances in machine learning have come from improved ___.
e statistics
e structured data
e availability
e algorithms

Makine 6grenimindeki ilerlemelerin ¢ogu, gelistirilmis algoritmalardan geldi

Q47. What is this diagram a good example of?
e unsupervised learning
e complex cluster
e multiclass classification
e k-nearest neighbour
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Q48. Naive Bayes looks at each _ predictor and creates a probability that belongs in each
class.

e conditional

e multiclass

e independent

e binary

Naive Bayes, her _tahmin edicisine bakar ve her sinifa ait bir olasilik yaratir.
e kosullu
e cok sinifli
e bagimsiz
o ikili

Q49. Someone of your data science team recommends that you use decision trees, naive
Bayes and K-nearest neighbor, all at the same time, on the same training data, and then
average the results. What is this an example of?

e regression analysis

e unsupervised learning

e high -variance modeling

e ensemble modeling

Veri bilimi ekibinizden biri, karar agaclarini, Naive Bayes'i ve en yakin komsuyu ayni anda,
ayni egitim verilerinde kullanmanizi ve ardindan sonuglarin ortalamasini almanizi énerir. Bu
neyin ornegi?

e regresyon analizi

e denetimsiz 6grenme

e yiksek varyansl modelleme

e topluluk modelleme



Q50. Your data science team wants to use machine learning to better filter out spam
messages. The team has gathered a database of 100,000 messages that have been identified
as spam or not spam. If you are using supervised machine learning, what would you call this
data set?

e Machine learning algorithm

e Training set

e Big data test set

e Data cluster

Veri bilimi ekibiniz, istenmeyen iletileri daha iyi filtrelemek i¢in 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

e Egitim seti

e Bliylk veri test seti

e Veri kiimesi

Q51. You work for a website that enables customers see all images of themselves on the
internet by uploading one self-photo. Your data model uses 5 characteristics to match
people to their foto: color, eye, gender, eyeglasses and facial hair. Your customers have
been complaining that get tens of thousands of photos without them. What is the problem?

e You are overfitting the model to the data

e You need a smaller training set

e You are underfitting the model to the data

e You need a larger training set

Masterilerin tek bir fotograf ylkleyerek internette kendilerine ait tim gorintileri
gormelerini saglayan bir web sitesi icin c¢alisiyorsunuz. Veri modeliniz, insanlari
fotograflariyla eslestirmek icin 5 Ozellik kullanir: renk, goz, cinsiyet, gozlik ve sakal.
Madsterileriniz on binlerce fotografin onlarsiz oldugundan sikayet ediyor. Sorun nedir?

e Modeli verilere fazla uyduruyorsun

e Daha kiictik bir egitim setine ihtiyaciniz var

e Modeli verilere yetersiz uyduruyorsunuz

e Daha blyik bir egitim setine ihtiyaciniz var



Q52. Your supervisor asks you to create a machine learning system that will help your

human resources department classify jobs applicants into well-defined groups. What type of

system are you more likely to recommend?

an unsupervised machine learning system that clusters together the best candidates.
you would not recommend a machine learning system for this type of project.

a deep learning artificial neural network that relies on petabytes of employment
data.

a supervised machine learning system that classifies applicants into existing
groups.

Yoneticiniz, insan kaynaklari departmaninizin ise basvuranlari iyi tanimlanmis gruplara

ayirmasina yardimci olacak bir makine 6grenimi sistemi olusturmanizi istiyor. Daha ¢ok ne

tlr bir sistem Onerirsiniz?

en iyi adaylari bir araya getiren denetimsiz bir makine 6grenimi sistemi.

bu tir bir proje icin bir makine 6grenimi sistemi 6nermezsiniz.

petabaytlarca istihdam verisine dayanan derin 6grenen bir yapay sinir agi.

Basvuru sahiplerini mevcut gruplara ayiran denetimli bir makine 6grenimi sistemi.

Q53. You and your data science team have 1 TB of example data. What do you typically do
with that data?

you use it as your training set.

You label it big data.

You split it into a training set and test set.
You use it as your test set.

Siz ve veri bilimi ekibiniz 1 TB 6rnek veriye sahipsiniz. Bu verilerle genellikle ne yaparsiniz?

egitim setiniz olarak kullaniyorsunuz.

Biyuk veri olarak etiketlersiniz.

Onu bir egitim seti ve test seti olarak ayirdiniz.
Test setiniz olarak kullaniyorsunuz.



Q54. Your data science team is working on a machine learning product that can act as an
artificial opponent in video games. The team is using a machine learning algorithm that
focuses on rewards: If the machine does some things well, then it improves the quality of
the outcome. How would you describe this type of machine learning algorithm?

e semi-supervised machine learning

e supervised machine learning

e unsupervised machine learning

e reinforcement learning

Veri bilimi ekibiniz, video oyunlarinda yapay bir rakip olarak islev gérebilecek bir makine
O0grenimi Urlin Uzerinde gahsiyor. Ekip, 6dlllere odaklanan bir makine 6grenimi algoritmasi
kullaniyor: Makine bazi seyleri iyi yaparsa, sonucun kalitesini artirir. Bu tiir bir makine
o6grenimi algoritmasini nasil tanimlarsiniz?

e vyari denetimli makine 6grenimi

e denetimli makine 6grenimi

e denetimsiz makine 6grenimi

e pekistirmeli 6grenme

Q55. The model will be trained with data in one single batch is known as ?
e Batch learning

Offline learning
Both Aand B
None of the above

Model, verilerle egitilecek tek bir toplu is olarak bilinir mi?

toplu 6grenme

Cevrimdisl 6grenme
Hem A hem B
Yukaridakilerin higbiri

Q56. Which of the following is NOT supervised learning?
e Decision Tree
e Linear Regression
e PCA
e Naive Bayesian



Q57. Suppose we would like to perform clustering on spatial data such as the geometrical
locations of houses. We wish to produce clusters of many different sizes and shapes. Which
of the following methods is the most appropriate?

e Decision Trees

e K-means clustering

e Density-based clustering

e Model-based clustering

Evlerin geometrik konumlari gibi konumsal veriler (izerinde kiimeleme yapmak istedigimizi
varsayalim. Birgok farkli boyut ve sekilde kiimeler Uretmek istiyoruz. Asagidaki
yontemlerden hangisi en uygundur?

e Karar agaclan

e K-kiimeleme anlamina gelir

e Yogunluga dayali kiimeleme

e Model tabanli kiimeleme

Q58. The error function most suited for gradient descent using logistic regression is
e The entropy function.
e The squared error.
e The cross-entropy function.
e The number of mistakes.

Lojistik regresyon kullanan gradyan inisi icin en uygun hata fonksiyonu sudur:
e Entropiislevi.
e Kare hatasi.
e Capraz entropi islevi.
e Hatalarin sayisi.

Q59. Compared to the variance of the Maximum Likelihood Estimate (MLE), the variance of
the Maximum A Posteriori (MAP) estimate is

Higher

same

Lower

it could be any of the above

MAP, sonsal dagilimin en yiiksek zirvesini arar, MLE ise parametreyi yalnizca verilerin
olabilirlik fonksiyonuna bakarak tahmin eder.



Q60. ___ refers to a model that can neither model the training data nor generalize to new
data.

e good fitting

e overfitting

e underfitting

e all of the above

... ne egitim verilerini modelleyebilen ne de yeni verilere genelleyemeyen bir modeli ifade
eder.

e iyiuydurma

e asiriuyum

e yetersiz uydurma

e Yukaridakilerin hepsi

Q61. How would you describe this type of classification challenge?
e This is a multiclass classification challenge.
e This is a multi-binary classification challenge.
e This is a binary classification challenge.
e This is a reinforcement classification challenge.

Explanation: Shows data being classified into more than two categories or classes. Thus, this
is a multi-class classification challenge.
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Bu tir bir siniflandirma sorununu nasil tanimlarsiniz?

e Bu, ¢ok sinifli 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
sinifli bir siniflandirma zorlugudur.



Q62. What does it mean to underfit your data model?
e There is too little data in your training set.
e Thereis too much data in your training set.
e There is not a lot of variance but there is a high bias.
e Your model has low bias but high variance.

Underfitted data models usually have high bias and low variance. Overfitted data models
have low bias and high variance.

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 dnyargisi dislik ancak varyansi yuksek.

Yeterli donanima sahip olmayan veri modelleri genellikle yliksek yanhliga ve diislik varyansa
sahiptir. Fazla donatilmis veri modelleri, distik yanhliga ve yiiksek varyansa sahiptir.

Q63. Asian user complains that your company's facial recognition model does not properly
identify their facial expressions. What should you do?

e Include Asian faces in your test data and retrain your model.

e Retrain your model with updated hyperparameter values.

e Retrain your model with smaller batch sizes.

e Include Asian faces in your training data and retrain your model.

The answer is self-explanatory: if Asian users are the only group of people making the
complaint, then the training data should have more Asian faces.

Asyali kullanici, sirketinizin ylz 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 kigulk parti boyutlariyla yeniden egitin.

e Egitim verilerinize Asyali yiizleri dahil edin ve modelinizi yeniden egitin.

Cevap kendiliginden aciklayicidir: Sikayette bulunan tek grup Asyal kullanicilarsa, egitim
verileri daha fazla Asyali ylize sahip olmahdir.



Q64. You work for a website that helps match people up for lunch dates. The website boasts
that it uses more than 500 predictors to find customers the perfect date, but many
costumers complain that they get very few matches. What is a likely problem with your
model?

e Your training set is too large.

e You are underfitting the model to the data.

e You are overfitting the model to the data.

e Your machine is creating inaccurate clusters.

Explanation: This question is very similar to Q49 but involves a polar opposite scenario.

that answer somewhat vague and unsettled. Small number of matchings does not
necessarily implies that the model overfits, especially given 500 (!) independent variables.
To me, it sounds more reasonable that the threshold (matching) criterion might be too tight,
thus allowing only a small number of matching to occur. So a solution can be either
softening the threshold criterion or increasing the number of candidates.

insanlari 6gle yemegi randevulari icin eslestirmeye yardimci olan bir web sitesi icin
calistyorsunuz. Web sitesi, misterilere mikemmel randevuyu bulmak icin 500'den fazla
tahmin araci kullanmasiyla 6viinlyor, ancak birgok misteri ¢ok az eslesme oldugundan
sikayet ediyor. Modelinizle ilgili olasi bir sorun nedir?

e Egitim setiniz ¢ok blyuk.

e Modeli verilere yetersiz uyduruyorsunuz.

e Modeli verilere fazla uyduruyorsunuz.

e Makineniz hatali kimeler olusturuyor.

Aciklama: Bu soru S49'a ¢cok benzer ancak tam tersi bir senaryo igeriyor.

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
stki olmasi ve dolayisiyla sadece az sayida eslesmenin gerceklesmesine izin vermesi daha
mantikli geliyor. Dolayisiyla bir ¢6ziim, esik kriterini yumusatmak veya aday sayisini artirmak
olabilir.



Q65. (Mostly) whenever we see kernel visualizations online (or some other reference) we
are actually seeing:

e What kernels extract

e Feature Maps

e How kernels Look
(Cogunlukla) cevrimici olarak cekirdek gorsellestirmelerini (veya baska bir referansi)
gordiigimizde aslinda sunu goriiyoruz:

e Hangi cekirdekleri gikarir

e Ozellik Haritalari

e (Cekirdekler Nasil Goriiniir?

Q66. The activations for class A, B and C before softmax were 10, 8 and 3. The different in
softmax values for class A and class B would be :

o 76%
o 88%
o 12%
e 0.0008%

A, B ve C sinifi icin softmax'tan dnceki aktivasyonlar 10. 8 ve 3'tir. A sinifi ve B sinifi igin
softmax degerlerindeki fark soyle olacaktir:

e %76
e %88
e %12
e %0.0008

Softmax = o(z); = —

,, e —e .
o(10) — o(8) = 3 o8 o oI ~ (0.761




Q67. The new dataset you have just scraped seems to exhibit lots of missing values. What
action will help you minimizing that problem?

e Wise fill-in of controlled random values

e Replace missing values with averaging across all samples

e Remove defective samples

e Imputation

Az once kazidiginiz yeni veri kiimesi bircok eksik deger sergiliyor gibi gorlinliyor. Hangi eylem
bu sorunu en aza indirmenize yardimci olacak?

e Kontrolll rastgele degerlerin akillica doldurulmasi

e Eksik degerleri tim 6rneklerde ortalama alarak degistirin

e Arizali numuneleri gikarin

e Atama

Q68. Which of the following methods can use either as an unsupervised learning or as a
dimensionality reduction technique?

e SVM
e PCA
e |DA
e TSNE

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 gliriltisizlestirme ve cok daha fazlasi!

Q69. What is the main motivation for using activation functions in ANN?
e Capturing complex non-linear patterns
e Transforming continuous values into "ON" (1) or "OFF" (0) values
e Help avoiding the vanishing/exploding gradient problem
e Their ability to activate each neurons individually.

YSA'da (Yapay Sinir Aglari) aktivasyon fonksiyonlarini kullanmanin ana motivasyonu nedir?
e Karmasik dogrusal olmayan desenleri yakalama
e Siirekli degerlerin "ACIK" (1) veya "KAPALI" (0) degerlerine donlstirilmesi
e Kaybolan/patlayan gradyan probleminden kacinmaya yardimci olun
e Her ndronu ayri ayri aktive etme yetenekleri.



Q70. Which loss function would fit best in a categorical (discrete) supervised learning ?
e Kullback-leibler (KL) loss
e Binary Crossentropy
e Mean Squared Error (MSE)
e AnylL2loss

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?

—

O

=

(<)

m (training set size)

no. Red Blue Green
1. Validation error Training error Test error
2. Training error Test error Validation error
3. Optimal error Validation error Test error
4, Validation error Training error Optimal error



Q72. You create a decision tree to show whether someone decides to go to the beach.
There are three factors in this decision: rainy, overcast, and sunny. What are these three
factors called?

e Tree nodes

e Predictors

e Root nodes

e Deciders
Explain: These nodes decide whether the someone decides to go to beach or not, for
example if its rainy people will mostly refrain from going to beach

Birinin sahile gitmeye karar verip vermedigini gostermek icin bir karar agaci yaratirsiniz. Bu
kararda Ug faktor vardir: yagmurlu, bulutlu ve giinesli. Bu Ug faktére ne ad verilir?

e Agac dugumleri

e Tahmin ediciler

e Kok duglmler

e Karar vericiler
Agiklama: Bu dugimler, birinin kumsala gitmeye karar verip vermeyecegine karar verir,
ornegin, yagmurlu insanlar cogunlukla kumsala gitmekten kacinacaklardir.

Q73. You need to quickly label thousands of images to train a model. What should you do?
e Set up a cluster of machines to label the images
e Create a subset of the images and label then yourself
e Use naive Bayes to automatically generate labels.
e Hire people to manually label the images

Bir modeli egitmek icin binlerce gorintiyi hizla etiketlemeniz gerekir. Ne yapmalisin?
e Goruntuleri etiketlemek igin bir makine kiimesi kurun
e Gorlntilerin bir alt kiimesini olusturun ve ardindan kendinizi etiketleyin
e Etiketleri otomatik olarak olusturmak icin Naive Bayes kullanin.
e Goruntiuleri manuel olarak etiketlemek icin insanlari ise alin



Q74. The fit line and data in the figure exhibits which pattern?

Simple Scatter with Fit Line of mpg by weight

0.0

25.0

mpg

0.9

1580 2000 2500 3000 A500 4000

weight

e |low bias, high variance
e high bias, low variance
e high bias, high variance
e |ow bias, low variance

Explain: Since the data is accurately classified and is neither overfitting or underfitting the
dataset

Sekildeki uyum cizgisi ve veriler hangi kalibi géstermektedir?
e disuk 6nyargi, yiksek varyans
e yiiksek onyargi, dislik varyans
e vyiiksek onyargi, yiksek varyans
e disiik dnyargi, diisiik varyans

Aciklama: Veriler dogru bir sekilde siniflandirildigindan ve veri kiimesine ne fazla uyuyor ne
de yetersiz uyuyor



Q75. Many of the advances in machine learning have come from improved?
e structured data
e algorithms
e time
e computer scientists

Makine 6grenimindeki ilerlemelerin ¢ogu, iyilestirmelerden mi geldi?
e vyapilandirilmis veri
e algoritmalar
e zaman

e Bilgisayar bilimcileri

Q76. You need to select a machine learning process to run a distributed neural network on a
mobile application. Which would you choose?

e Scikit-learn

e PyTorch

e Tensowflow Lite

e Tensorflow

Bir mobil uygulamada dagitilmis bir sinir agini ¢alistirmak igin bir makine 6grenimi siireci
se¢meniz gerekir. Hangi secerdiniz?

e Scikit-6gren

e PyTorch

¢ Tensowflow Lite

e tensor akisl

Q77. Which choice is the best example of labeled data?
e aspreadsheet
e 20,000 recorded voicemail messages
e 100,000 images of automobiles
e hundreds of gigabytes of audio files

Etiketlenmis verilere en iyi 6rnek hangi secimdir?
e bir elektronik tablo
e 20.000 kayitli sesli posta mesajl
e 100.000 otomobil resmi
e vyiizlerce gigabayt ses dosyasi



Q78. In statistics, what is defined as the probability of a hypothesis test of finding an effect -
if there is an effect to be found?

e Confidence

e Alpha

e Power

e Significance

istatistikte, bir etki bulma hipotez testinin olasiligi olarak tanimlanir - eger bulunacak bir etki
varsa?
e Kendinden emin

e Alfa
e Giig
e Onem

Q79. You want to create a machine learning algorithm to identify food recipes on the web.
To do this, you create an algorithm that looks at different conditional probabilities. So if the
post includes the word flour, it has a slightly stronger probability of being a recipe. If it
contains both flour and sugar, it even more likely a recipe. What type of algorithm are you
using?

¢ Naive Bayes classifier

e K-nearest neighbor

e Multiclass classification

e Decision tree

Web'deki yemek tariflerini tanimlamak igin bir makine 6grenimi algoritmasi olusturmak
istiyorsunuz. Bunu yapmak igin farkli kosullu olasiliklara bakan bir algoritma olusturursunuz.
Yani gonderi un kelimesini iceriyorsa, tarif olma olasilig| biraz daha yliksek. Hem un hem de
seker iceriyorsa, bir tarif olmasi daha olasidir. Ne tiir bir algoritma kullaniyorsunuz?

e Naive Bayes siniflandirici

e K-enyakin komsu

e Cok sinifli siniflandirma

e Karar agaci



Q80. What is lazy learning?
e When the machine learning algorithms do most of the programming
e When you don't do any data scrubbing
e When the learning happens continuously
e When you run your computation in one big instance at the beginning

Tembel 6grenme nedir?
e Programlamanin ¢ogunu makine 6grenimi algoritmalari yaptiginda
e Herhangi bir veri temizleme yapmadiginizda
e Ogrenme siirekli gerceklestiginde
e Hesaplamanizi baslangigta biiyiik bir 6rnekte calistirdiginizda

Agiklama: Makine 6greniminde tembel 6grenme, sistemin sorgulari almadan 6nce egitim
verilerini  genellestirmeye c¢alstigl istekli 06grenmenin aksine, egitim verilerinin
genellestirilmesinin teorik olarak sisteme bir sorgu yapilana kadar ertelendigi bir 6grenme
yontemidir. .

Q81. What is Q-learning reinforcement learning?
e Supervised machine learning with rewards
e Atype of unsupervised learning that relies heavily on a well-established model
e Atype of reinforcement learning where accuracy degrades over time
e A type of reinforcement learning that focuses on rewards

Explanation:Q-learning is a model-free reinforcement learning algorithm.Q-learning is a
values-based learning algorithm. Value based algorithms updates the value function based
on an equation(particularly Bellman equation). Reference

Q-6grenme pekistirmeli 68renme nedir?
e Odilli denetimli makine 6grenimi
e Biiyik olcide kokli bir modele dayanan bir tiir denetimsiz 6grenme
e Dogrulugun zamanla azaldigi bir tir pekistirmeli 68renme
e QOdiillere odaklanan bir tiir pekistirmeli 6grenme

Aciklama:Q-learning, modelsiz bir pekistirmeli 6grenme algoritmasidir.Q-learning, degerlere
dayal bir 6grenme algoritmasidir. Deger tabanl algoritmalar, bir denkleme (6zellikle
Bellman denklemi) dayali olarak deger fonksiyonunu giinceller.

Q-learning, belirli bir durumdaki bir eylemin degerini 6grenmek icin modelsiz bir pekistirmeli
o6grenme algoritmasidir. Bir cevre modeli gerektirmez (dolayisiyla "modelsiz") ve stokastik
gecisler ve odiillerle ilgili sorunlari uyarlamalar gerektirmeden halledebilir.



Q82. The data in your model has low bias and low variance. How would you expect the data
points to be grouped together on the diagram?

e They would be grouped tightly together in the predicted outcome.

e They would be grouped tightly together but far from the predicted.

e They would be scattered around the predict outcome.

e They would be scattered far away from the predicted outcome.

Modelinizdeki veriler disik sapma ve diisiik 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 dagilmis olacaklardi.

e Tahmin edilen sonugtan ¢ok uzaklara dagilmis olacaklardi.

Q83. Your machine learning system is using labeled examples to try to predict future data,
compare that data to the predicted result, and then the model. What is the best description
of this machine learning method?

e Unsupervised learning

e Semi-supervised learning

e Supervised learning

e Semi-reinforcement learning

Makine 6grenimi sisteminiz, gelecekteki verileri tahmin etmeye ¢alismak, bu verileri tahmin
edilen sonucla ve ardindan modelle karsilastirmak icin etiketli 6rnekler kullaniyor. Bu makine
O0grenimi yonteminin en iyi agiklamasi nedir?

e Denetimsiz 6grenme

e Yaridenetimli 6grenme

e Denetimli 6grenme

e Yari pekistirmeli 6grenme



Q84. In the 1983 movie WarGames, the computer learns how to master the game of chess
by playing against itself. What machine learning method was the computer using?

e Binary learning

e Supervised learning

e Unsupervised learning

e Reinforcement learning

1983 yapimi WarGames filminde bilgisayar, kendisine karsi oynayarak satran¢ oyununda
ustalasmayi 6grenir. Bilgisayar hangi makine 6grenimi yontemini kullaniyordu?

o ikili 6grenme

e Denetimli 6grenme

e Denetimsiz 6grenme

e Pekistirmeli 6grenme

Q85. You are working with your machine learning algorithm on something called class
predictor probability. What algorithm are you most likely using?

e Multiclass binary classification

e Naive bayes

e Unsupervised classification

e Decision tree analysis

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
calisiyorsunuz. Blyuk olasilikla hangi algoritmayi kullaniyorsunuz?

e  Cok sinifliikili siniflandirma

e Naive bayes

e Denetimsiz siniflandirma

e Karar agaci analizi

Terrier, tazi ve spor kopekleri olmak Gzere ¢ kdpek irki sinifini ayirt etmek icin saf bir Bayes
algoritmasi kullanabilirsiniz. Her sinifin lg belirleyicisi vardir - sa¢ uzunlugu, boy ve agirlik.
Algoritma, sinif tahmin etme olasiligl adi verilen bir sey yapar.



Q86. What is one of the most effective way to correct for underfitting your model to the
data?

e Create training clusters

e Remove predictors

e Use reinforcement learning

e Add more predictors

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

Q87.Your data science team is often criticized for creating reports that are boring or too
obvious. What could you do to help improve the team?

e Suggest that the team is probably underfitting the model to the data.

e Suggest that unsupervised learning will lead to more interesting results.

e Make sure that they are picking the correct machine learning algorithms.

e Encourage the team to ask more interesting questions.

Veri bilimi ekibiniz genellikle sikici veya ¢ok agik raporlar olusturdugu igin elestirilir. Takimin
gelismesine yardimci olmak i¢in ne yapabilirsin?

e Takimin muhtemelen modeli verilere yetersiz uydurdugunu 6énerin.

e Denetimsiz 6grenmenin daha ilging sonuglara yol agacagini 6nerin.

e Dogru makine 6grenimi algoritmalarini segtiklerinden emin olun.

e Ekibi daha ilging sorular sormaya tesvik edin.

Q88. What is the difference between unstructured and structured data?
e Unstructured data is always text.
e Unstructured data is much easier to store.
e Structured data has clearly defined data types.
e Sturctured data is much more popular.

Yapilandiriimamis ve yapilandirilmis veriler arasindaki fark nedir?
e Yapilandirilmamis veriler her zaman metindir.
e Yapilandirilmamis verilerin saklanmasi ¢cok daha kolaydir.
e Yapilandiniimis veriler, agik¢a tanimlanmis veri tiirlerine sahiptir.
e Yapilandirilmig veriler gcok daha popililer.



Q89. You work for a startup that is trying to develop a software tool that will scan the
internet for pictures of people using specific tools. The chief executive is very interested in
using machine learning algorithms. What would you recommend as the best place to start?

Using an unsupervised machine learning algorithm to cluster together all the
photographs.

Crate a data lake with an unsupervised machine learning algorithm.

Use a combination of unsupervised and supervised machine learning to create
machine-defined data clusters.

Use supervised machine learning to classify photographs based on a
predetermined training set.

Belirli araglari kullanan kisilerin resimleri igin interneti tarayacak bir yazilim araci

gelistirmeye ¢alisan bir girisim icin c¢alisiyorsunuz. CEO, makine 6grenimi algoritmalarini

kullanmakla gok ilgileniyor. Baslamak igin en iyi yer olarak ne 6nerirsiniz?

Tum fotograflari bir araya getirmek icin denetimsiz bir makine 6grenimi algoritmasi
kullanmak.

Denetimsiz bir makine 6grenimi algoritmasiyla bir veri géli olusturun.

Makine tanimli veri kimeleri olusturmak icin denetimsiz ve denetimli makine
o6greniminin bir kombinasyonunu kullanin.

Fotograflari onceden belirlenmis bir egitim setine goére 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?

the under/over challenge

balance between clustering classification
bias-variance trade-off

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?

alt/tst meydan okuma

kiimeleme siniflandirmasi arasindaki denge
onyargi-varyans degis tokusu

cok sinifli egitim seti miicadelesi



Q91. What is conditional probability?

the probability that doing one thing has an impact on another thing

the probability that certain conditions are met

the probability that, based on certain conditions, something will always be incorrect
the probability of something being the correct answer

Kosullu olasilik nedir?

bir seyi yapmanin baska bir seyi etkileme olasiligi

belirli kosullarin karsilanma olasihgi

Belirli kosullara bagli olarak bir seyin her zaman yanlis olma olasiligi
bir seyin dogru cevap olma olasilig

Q92. K-means clustering is what type of machine learning algorithm?

reinforcement
supervised
unsupervised
classification

Q93. What is ensemble modeling?

when you create an ensemble of your training and test data set

when you create an ensemble of different servers to run the algorithms
when you find the one best algorithm for your ensemble

when you use several ensembles of machine learning algorithms

Topluluk modellemesi nedir?

egitim ve test veri setinizin bir grubunu olusturdugunuzda

algoritmalari  calistirmak icin  farkh  sunuculardan olusan bir topluluk
olusturdugunuzda

toplulugunuz icin en iyi algoritmayi buldugunuzda

birka¢g makine 6grenimi algoritmasi toplulugu kullandiginizda

Toplu modelleme, ya bir¢cok farkli modelleme algoritmasi kullanarak ya da farkl egitim veri

setleri kullanarak bir sonucu tahmin etmek icin cok cesitli modellerin olusturuldugu bir

sirectir. Topluluk modeli daha sonra her bir temel modelin tahminini toplar ve gériinmeyen

veriler icin bir kez nihai tahminle sonuglanir.



Q94. What is the best definition for bias in your data model?

e Bias is when your predicted values are scattered.

e Bias is the gap between your predicted value and the outcome.
e Biasis when your data is wrong for differnet reasons.

e Bias is when your values are always off by the same percentage.

Veri modelinizde yanllik igin en iyi tanim nedir?
e Yanllik, tahmin edilen degerlerinizin dagildigi zamandir.
e Yanlilik, tahmin edilen degeriniz ile sonug arasindaki bosluktur.
e Yanllik, verilerinizin farkli nedenlerle yanlis oldugu zamandir.
e Yanlilik, degerlerinizin her zaman ayni ylzdeyle kapali oldugu zamandir.

Kaynakca
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quizzes/blob/main/machine-learning/machine-learning-quiz.md
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