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nechaiones  Makine 6égrenmesi nedir?

AAAAAAAAAA

= Makine Ogrenmesi, verilen bir problemi probleme ait
ortamdan edinilen veriye gore modelleyen bilgisayar
algoritmalarinin genel adidir.
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mechaionies  Mlakine Ogrenmesi nedir?

AAAAAAAAAA

= Cok buyuk miktarlardaki verinin elle islenmesi ve analizinin
yapilmasi mumkun degildir.

= Amacg gecmisteki verileri kullanarak gelecek i¢cin tahminlerde
bulunmaktir.

= Bu problemleri ¢ozmek icin Makine Ogrenmesi (machine
learning) yontemleri gelistirilmigtir.

= Makine ogrenmesi yontemleri, gecmisteki veriyi kullanarak
yeni veri icin en uygun modeli bulmaya calisir.

= Verinin incelenip, icerisinden ise yarayan Dbilginin
cikarilmasina da Veri Madenciligi (data mining) adi verilir.
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mechatronics — Makine Ogrenmesi Terimleri:

= Tahmin (prediction): Veriden ogrenen modellerde sistem
cikisinin nicel olmasi durumunda kullanilan yontemlerin
urettigi degerlerdir.

= Siniflandirma (classification): Giris verisine ait cikislarin
nitel oldugu durumlarda kullanilan yontemlerin her veri
orneginin hangi sinifa ait oldugunu belirlemesidir.
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mechatronics

AAAAAAAAAA

= |statistikte rasgele bir degiskenin bilinmeyen bir degerinin
belirlenmesi i¢cin tahmin (prediction), bilinmeyen bir sabitin
belirlenmesi icinse kestirim (estimation) kavramindan
bahsedilir. Cok yakin anlamlari dolayisiyla bu iki terim
literaturde cogunlukla karistirilarak ayni seyi ifade etmede

kullantlir.

Erhan AKDOGAN, Ph.D. Mekatronik Mih.Uyg. Yapay Zeka Mekatronik Mihendisligi



mechatronics

AAAAAAAAAA

Ornegin sagda veri noktalar icin bir
dogrusal egri fonksiyonu tespit
edilmistir. Herhangi bir x degerine
karsilik gelen y degerini ¢t
belirlemekte “tahmin”, tahmini
yapmamiza yardimci olan egrinin |
(egim ve sapma degeri gibi)
parametrelerinin belirlenmesinde |
iIse “kestirim” terimleri tercih
edilmelidir. . - .
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mechatronics Tahmin 6rnegi:

Bir probleme iligkin olarak sagdaki ); ;
veri klmesi veriliyor. Amac¢ bir x
girdisine karsi bir y degerini 0| 15
lretmektir. Buna gdre veri lizerinde 8| 24
dogru iligkiyi bulan dyle bir f:X=Y 10] 30
fonksiyonu tanimlanmalidir ki en 19| 57
klguk hatayi dretsin. 24| 72
27| 81
Bu basit problemde y=3*x ¢Ozimdl 31| 93
kolayca gorlinmektedir. 38 | 114
43129

Erhan AKDOGAN, Ph.D. Mekatronik Mih.Uyg. Yapay Zeka Mekatronik Mihendisligi



necheiones  Tahmin ornegi:

AAAAAAAAAA

Bulunan y=3%X x| Y
cozumune iliskin olarak 3] 9
eger X=50 degeri icin Yy 2| 19
degeri istenirse 8| 24
kestirilen denklem 10| 30
yardimi ile y=150 19| o7
tahmin degerini kolayca 24| 72
hesaplamak mumkun 27| 81
olur. 31| 93

38 | 114

43 1129
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mechatronics — Siniflandirma (Classification)

= Amac probleme ait tum
uzayin belirli sayida
sinifa bolunmesidir.
Sagdaki resimde her
renk bir sinifi
gostermektedir.

= Siniflandirma teknikleri
sayesinde hicbir veri
orneginin olmadigi
bolgeler de
renklendirilebilir.
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mechatronies — Stniflandirma ornegi:

AAAAAAAAAA

X| Y

Sagdaki veri kumesinde amacg X 2] O
girdisine karsi Y etiket (label) °o| 0
degerini Uretmektir. Oyle bir f:X—Y 9] 0
siniflandirma  fonksiyonu tanimlan- 13| 0
malidir ki en az hata ile siniflandirma 191 0
yapilabilsin. 0| 1
0, X <20 27| 1

'e {1, X >20 33| 1

39| 1

47| 1
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mechatronics — Siniflandirma ornekleri

AAAAAAAAAA
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mechatronics — Mlakine ogrenmesi terimlerti:

AAAAAAAAAA

= Makine Ogrenmesi yontemleri verinin yapisina gore
Ikiye ayrilir:

= Danismanhli (supervised) Ogrenme: Veri, etkiye
tepki prensibiyle g¢alisan sistemlerden alinir ve giris-
cikis duzeninde organize edilir.

= Danismansiz (unsupervised) Ogrenme: Sinif
bilgisi olmayan veya verilmeyen veri igerisindeki
gruplari kesfetmeyi hedefler.

Erhan AKDOGAN, Ph.D. Mekatronik Mih.Uyg. Yapay Zeka Mekatronik Mihendisligi



vimechatronies Ogrenme Yontemleri:

L ABORATORY

* Labeled data
* Direct feedback
* Predict outcome/future

Supervised

Learning

Unsupervised Reinforcement

* No labels * Decision process
* No feedback * Reward system
* “Find hidden structure” * Learn series of actions

Reference: Dr. Sebastian Raschka, An Introduction to Supervised Machine Learning and Pattern Classification: The Big Picture
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Danismanli ve Danismansiz Ogrenme:

Supervised Learning Unsupervised Learning

Bir ornek icin asagidaki linki inceleyiniz:
hitp://dataaspirant.com/2014/09/19/supervised-and-unsupervised-learning/
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mechatronics

AAAAAAAAAA

Danismanli ogrenme algoritmalari:

= Tum siniflandirma ve regresyon metodlari danigsmanili
ogrenme altinda degerlendirilebilir:

Logistic Regression

Decision trees

Support vector machine (SVM)
k-Nearest Neighbors

Naive Bayes

Random forest

Linear regression

polynomial regression

SVM for regression
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mechatronies - Danigmansiz ogrenme algoritmalart:

= Kumeleme algoritmalari danismansiz ogrenme altinda
degerlendirilebilir:

= K- means clustering
= Hierarchical clustering
= Hidden Markov models
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L AB ORATORY

Algoritmalar:

Machine
Learning

Type of Learning

Supervised
Learning

Develop predictive
model based on both
input and output data

Unsupervised
Learning

Categories of Algorithms

Discover an internal
representation from
input data only

Support fo s
Classification Vector D'ng?;:::m Naive Bayes N'i?;;f;r
Machines
Linear e
- < SVR, Ensemble Decision Neural
Regression Regéﬁ:'” GPR Methods Trees \ ‘Networks‘
kMeans, kmedoids . < Gaussian
Clustering Fuzzy C-Means | l el Mixture
Neural Hidden Markov
Networks Model

Reference: http://fembedded-computing.com/articles/analytics-driven-embedded-systems-part-2-developing-analytics-and-prescriptive-controls/
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L AB ORATORY

Karsilastirma:

Unsupervised Learning
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[DBSCAN on a toy dataset]
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Classification:

[SVM on 2 classes of the Wine dataset]

Reference: Dr. Sebastian Raschka, An Introduction to Supervised Machine Learning and Pattern Classification: The Big Picture
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L AB ORATORY

Karisilastirma:

Supervised vs Unsupervised Learning:

debt ¢

debt :

debt ¢

Supervised
Learning

" income

debt i

v

Unsupervised
Learning

>

_income

" income

Reference: http://datacafeblog.com/supervised-vs-unsupervised-learning-know-the-difference/
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mechatronics
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Destekli (Takviyeli) Ogrenme:

= Bazen ogretici, sisteme beklenen sonucu tam
soyleyemez. Ama sistemin Urettigi sonuc icin “dogru/
yanlis” seklinde fikir belirtir.

= Bu ogrenme sekli de takviyeli (reinforcement) ogrenme
adiyla antilir.

= Boltzmann makinesi, LVQ ve genetik algoritma ornek
olarak sayilabilir.
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mechatronics — Yarl danigmanli ogrenme:

L AB ORATOR

Egitim datasi

EWEULINE Tiimi etiketlenmis
égrenme data

Bazi etiketlenmis
data

Yari- danigsmanlh
ogrenme

Cogu etiketlenmemisg
data

Tumu
etiketlenmemis >
data

Danigsmansiz
ogrenme
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mechatronics  Kuimeleme nedir?

AAAAAAAAAA

= Gecmisteki verilerin siniflari/etiketleri
verilmedigi/bilinmedigi durumlarda
verilerin birbirlerine yakin benzerliklerinin
yer aldigl kumelerin bulunmasidir.
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mechatronics Kumeleme:

AAAAAAAAAA

= Kumeleme algoritmalari danismansiz(egiticisiz)
ogrenme metotlaridir.

= Orneklere ait sinif bilgisini kullanmazlar.

= Temelde verileri en iyi temsil edecek vektorleri
bulmaya caligirlar.

= Verileri temsil eden vektorler bulunduktan
sonra artik tum veriler bu yeni vektorlerle
kodlanabilirler ve farkl bilgi sayisi azalir.
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mechatronics Bir ba§ka deyi§|e kumeleme:

AAAAAAAAAA

= Danismansiz ogrenme kullanilararak yapilan
kumelemede amacg:

= veri kumesi icerisindeki veri orneklerini sadece ozellik
(feature) vektorlerine gore gruplamaktir.

= Bunun i¢in orneklerin birbirine benzerligi gozetilir.

= Kumeleme literaturunde “benzerlik” terimi “uzakhk”
terimiyle zit anlamda kullaniimaktadir.

= Birbirine benzer olan ornekler ayni kumeye ve birbirinden
uzak olan ornekler farkli kimelere yerlestiriimeye calisilir.

= Kume sayisi genellikle disaridan verilir.
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Ornek:

Elimizde tek boyutlu 10 6rnek iceren bir verimiz olsun.

1215138745967 12

Bu 10 farkli veriyi 3 farkh veri ile temsil etmek istersek

12121277 33 377 3 3 seklinde ifade ederiz.

Gergcek degerler ile temsil edilen degerler arasindaki farki
minimum yapmaya caligir.

Yukaridaki ornek icin 3 kiime olusmustur.

12-15-13 ornekleri 1. kiitmede
87-67 ornekler1 2. kiimede

4-5-1-2-9 ornekleri 3. kiimede yer almaktadir.
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mechatronics  Resim kumeleme

L

10*10 luk bloklar kmelenmis
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Kumeleme metodlari

= K-Means
= Self Organizing Map (SOM)
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mechatronics K-Means:

AAAAAAAAAA

= Kumeleme algoritmalarinin en basitidir.
= Veriyi en iyi ifade edecek K adet vektor bulmaya calisir.
= K sayisi kullanici tarafindan verilir.
= Numerik degerler icin calisir.
= | adet merkez belirlemek icin :
= Rasgele K adet kume merkezi atanir (C1, C2, ...,Ck)

= Her ornek en yakinindaki merkezin kumesine atanir.

= Ci'ler tekrar hesaplanir (her kimedeki 6rnegin ortalamasi
alinir)

= Ci’ lerde degisiklik olmus ise 2. ve 3. adimlar tekrar edilir. Bu
isleme kiime degistiren ornek kalmayincaya kadar devam
edilir, aksi taktirde islem sonlandirilir.
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Solda256 renkle temsil edilen resim, sagda ise K-Means kullanilarak 16
renge indiriimig resim gorulmektedir.
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mechatronics Self OrganiZing Map

AAAAAAAAAA

= K-Means algoritmasinda merkez noktalar arasinda
herhangi bir iligki yok iken SOM’'da merkez noktalar 1

veya 2 boyutlu dizi icerisinde yer alirlar.

= K-Means algoritmasinda sadece kazanan merkez
guncellenirken, SOM ‘da butun merkezler kazanan

noronun komsuluklarina gore guncellenirler.

= Yakin komsular uzak komsulara gore daha fazla

hareket eder.
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mechatronies — Self Organizing Map

= SOM merkezleri 1 boyutlu bir dizide birbirlerine
komsudur, baslangicta rasgele atandiklari icin yigiima
mevcuttur ancak egitim tamamlandiktan sonra SOM

merkezleri duzgun dagilmigtir.

= Makale: "GEZGIN ROBOT TASARIMI VE KENDI
KENDINE ORGANIZE OLAN HARITALAR ILE
ROBOTUN ENGELLERDEN UZAKLASMASI”
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mechatronics — Ozellik gitkarma:

= Veriye ait olan birgok oOzellikten bazilari ilgili verinin
kimesini/sinifini belirlemede onemli rol oynar. Bu gibi
durumlarda ozellik kUmesinin bir alt kumesi secilir
(0zellik sec¢imi) veya bu Ozelliklerin birlesiminden yeni

ozellikler elde edilebilir (0zellik gikarimi).
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mechatronies — OQnline ve Off-line ogrenme:

AAAAAAAAAA

= Cevrimici (online) ogrenme: Gergek zamanli olarak
calisan sistemlerde ogrenme asamasinin ¢alisma
aninda da surdurulmesi gerekiyorsa kullanilir.

= Cevrimdisi (offline) 6grenme: Uygulama sistemi henuz
calismaz iken egitim gerceklestirilir, egitiimis yontem
sisteme yuklenir ve sistem calistirilir.
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= Hebb

= Delta

= Hopfield
= Kohonen
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nectaionies  Hebb Ogrenme Kurali:

= 1949'da gelistirilen ilk 6grenme kuralidir.

= “Bir hucre, bagl oldugu diger hucreleri etkiler”
prensibine dayalidir.

= Bu ogrenme kurali gelistirilerek farkli ogrenme kurallari
gelistirilmistir.
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mechatronics Delta Ku rall:

AAAAAAAAAA

= Beklenen sonug ve hesaplanan sonuc¢ arasindaki
karesel fark, sistemin hatasidir.

= Bu hatayi indirgemek icin hucreler arasindaki
baglantilar surekli degistirilir.

= Cok katmanl algilayici aglar bu kurala gore egitilirler.
n

| 2
=1
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mechatronics  Delta Kurall

B O R

Agirliklari baglat

\
> Giris

v
Hatayi hesapla (E)

v

Agirliklarr guncelle

!

Cikisi ve hatayi hesapla

Hata istenen
degerde mi?

Dur
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mechatronics  Hopfield Ogrenme Kurali:

= Beklenen sonug ile hesaplanan sonug ayni ise hucreler
arasi baglar belirli bir oranda guclendirilir, aksi durumda
baglar zayiflatilir.

= Recurrent ve Elman aglari bu kural ile eqitilirler.
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mechatrones - Kohonen Ogrenme Kurali:

AAAAAAAAAA

= Bu danismansiz modelde hucreler yaris halindedir. En
buyuk sonucu ureten hucre yarisi kazanir.

= Kazanan hucrenin ve komsularinin baglari guglendirilir.

= ART (Adaptive Resonance Theory) ve Kohonen
tarafindan gelistirilien SOM (Self Organizing Map) aglar

ornek olarak verilebilir.
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mechatronics — Agirl egitim problemi (ezberleme):

= Veri ile iterasyonel egitim yapan modellerin hepsinde
ogrenme surecinin zamani gelince durdurulmasi
gerexir.

= Egitim durdurulmazsa ogrenilmesi gereken veri
icerisindeki tum ornekler sistem tarafindan ezberlenir
ve bilinmeyen ornekleri tahmin yeteneqi azalir.

= Asiri egitim (overfitting) denilen bu istenmeyen durum

makine ogrenmesinin temel amaci olan genellestirme
kavramina zarar verir.
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mechatronics Referanslar:
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= Dr. Umut Orhan, Makine Ogrenmesi Ders Notu.

= http://datacafeblog.com/supervised-vs-unsupervised-
learning-know-the-difference/

= Dr. Sebastian Raschka, An Introduction to Supervised
Machine Learning and Pattern Classification: The Big
Picture

= http://dataaspirant.com/2014/09/19/supervised-and-
unsupervised-learning/

= Dr. Banu Diri, “Makine Ogrenmesine giris” ders notlari.
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