GOmulu Sistemlerde
Yapay zeka ve Makina
Ogrenmesi

Ali Batur



Makina Ogrenmesi

. I\((apa zglka ve makina 6grenmesi cok uzun zamandir tUzerinde c¢alisilan
onulardir

* Ancak yuksek performans ve blyuk veri ihtiyaci zon zamanlara kadar
vayilmasini engelliyordu.

* Son déonemde teknolojide olusan gelismeler, Uretilen chiplerin
performanslarinin artip fiyatlarinin dismesi, performansin ulasilir hale
gelmesi, bu konunun yayilmasina yardimci olmaya basladi

. Sulgnda herkesin bir ucundan tutmaya baslamasi gereken bir konu haline
geldi

e Eskiden yapilamayan uygulamalar yapilabilir hale geldi
* Birazdan goreceginiz gibi aslinda temeli matematige dayaniyor
 Matematigi farkh bir yorumla kullaniyorsunuz



Kullanim alanlari

® Known State 1
e ~a B Known State 2
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Supervised — you can fully classify

Kullanim alanlari ¢ok cesitli ve gelismeye agik.
Tamamiyla sizin yaratiliciginiza kalmis

Ornegin, camasir makinanizin veya degerli bir
uretim makinanizin 6mrinu , ne zaman tamir
ihtiyaci oldugunu , zarara ugratmamasi icin
belli parcalarin ne zaman degistirilmesi
gerektigini 6nceden tahmin etmek
Istiyorsaniz, parcaya bir ivmedlcer eklersiniz.

Bu ivme Olcer slirekli 6lcim yapar, ivme
degerleri belli bir bélgedeyse sorun yok
demektir.

Bunun disinda bir bolgedeyse parcanin
degismesini onerebilirsiniz.

Bu da sizin bir makina parcasini bekleyip
uretimin durmasina sebep olabilecek
arizalardan korur



Kullanim alanlari

* Bir resimde istenilen objelerin farkedilmesini saglamak gibi bircok uygulama ornegi
distnebilirsiniz

e Ses tanima, yuz tanima, obje tanima , yazi karakteri tanima gibi bircok ornek verebiliriz

* Obje tanima sayesinde araglar , yol kenarindaki objeleri tamYablllr Bunlarin ne tur
objeler oldugunu , hareket ihtimalleri olup olmadlglnl hesaplayip, sizi uyarabilir

* Ses tanima sayesinde, evinizdeki herhangi bir sistemi sesle kumanda edebilirsiniz

* Aracinizi surerken , araciniz ses, yuz ifadenizden , tepki stirenizden, sizin uyku
durumunuzu algilayabilir

* Yazi karakteri tanima sayesinde arsivdeki kitaplarinizi bilgisayar ortamina aktarabilirsiniz
veya plaka tanima gibi 6zellikleri sistemlerinize ekleyebilirsiniz
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Single-Sided Amplitude Spectrum of X(t)
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* SOyle bir makina diguntin. ~ = < o v ...
* icinde
* Do&nen bir motor var
* Bir pompa var
* lkisini birlestiren bir baglanti var
e Tuim sistem, bircok problem yasayabilir

= * Rulman problemleri

. AT * Yuk dengesizligi
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AT * Kayis hatalan
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Machine “M e Rezonans

e Rulmanlarin ve diglilerin donme hizlari ve
titreme frekanslari bellidir. Eger bunun
disinda bir frekansda bir glrulti
duyuyorsaniz bu muhtemel bir hatayi
gosterir




Rulman Hatalar

* Rulman hatalarinin belli bir frekans
izleri vardir. Bu frekanslara bakarak,
problem olup olmadigi anlasilabilir

For ball defects:

BSF =% (P,/B,) xS x [1 - (B,/P, X cos 6)? Pq = pitch diameter
2 (Pe/By) [ (Bo/Pq V] By = ball diameter
For outer trace defects: N,  =number of balls
. S = speed (revolutions/sec)
BPFO="%N, xS x[1-(B,/P4 X cos 0)] 9 = contact angle
For inner trace defects: BSF = Ball Spin Frequency

BPFO = Ball Pass Frequency of Outer Trace
BPFI =7:N,xSx[1+ (By/P4 X cos 0)] BPFI = Ball Pass Frequency of Inner Trace



Disli Hatalar

Machine “M” © - Adislisi 10, B dislisi 15 dise sahip

e Adislisi, saniyede 10 tur donerse, 10 Hz, B
dislisi 6.67 tur yani 6.67 Hz tiresim uretecektir

* Adislisindeki bir digli bozuk ise bu titresim
frekanslari kayacak ve size problem konusunda
bilgi verecektir.



Makina 6grenmesinde , bir takim veriler blyuk veri depolarinda toplanir. Depolandiklari
verler genellikle bulutdaki sunuculardir.

Bu veriler, istatistiksel yontemlerle olusturulan algorithmalar yardimiyla siniflandirilir ve
modeler olusur

Daha once karsilasmadigimiz bir veri seti incelendiginde bu modellerle karsilastirilir ve
karar verilir

Bu karsilastirma sirasinda inceleme bulutta yapiliyorsa, yani model buluttaki
sunucudaysa veri buluta gider, incelenir ve sonuc buluttan u& noktaya yollanir. Burada
uc noktada duisuk performansli sadece sensor verisini iletecek , internete baglanabilir
mikrodenetliyiciler kullanilir

Bazi yontemlerdeyse model bulutta veya PC de yaratilir ancak modelin bir kopyasida uc
noktadadir. Bu sayede incelenecek veri geldiginde buluta baglanip inceleme yapilmasi
gerekmez. U¢ nokta kendi kendine siniflandirmayi, hesaplamayi yaparak sonuca ulasir

Sonuc her zaman dogru olacak diye bir sey yoktur. Onemli olan yiiksek dogrulukta sonuc
verecek modeler olusturmaktir



* Ornegin bir resmin kus resmi icerip icermedigini makinaya 6greteceksem

Once icinde kus resimleri olan bircok gérselleri makinaya depolarim. Ne kadar fazla
sayida gorsel olursa o kadar iyi olur

Sonra icinde kus resmi olmayan resimleri makinaya depolarim
Sinir aglari kullanilarak modeli olustururum

Daha sonra test gorselleriyle , makinanin ne kadar dogrulukta sonuc¢ bulduguna
bakarim

Eger yeterince dogruysa , modeli kullanirim

Yeterince dogru sonuc¢ vermiyorsa , daha fazla resimle egitirim ve modelde
kullandigim yontemi degistiririm

Dogruluk miktari istedigim dizeye ulasinca , artik makinamizi kullanip , siniflandirma
yapabilirim



icinde kus resmi iceren gérseller




icinde sayi iceren gorseller
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Tanimlar

* Observation (Gozlem) :
* Inceledigimiz her bir veri gézlemdir

* Labels (Etiketler) :

* Bu makina ogrenmesi sirasinda tahmin etmeye ¢alistigimiz sonuglardir.
¢ Ornegin
* Bir slrl resim seti icinde hangisinde araba resmi oldugunu bilmek istiyorsak , araba bir etikettir.
* E-mailer icinde hangilerinin spam odugunu tahmin etmek istiyorsak bu bir etikettir.
* Bir evin olasi satis fiyatini tahmin etmek istiyorsak bu bir etikettir.
* Bir camasir makinasi motorunun 6mrind tahmin etmek istiyorsak bu bir etikettir
* Bir motorun pargalarinin bozulmaya basladigini tahmin etmek istiyorsak bu bir etikettir

* Features (Ozellikler) :
* GoOzlemi anlatan o6zelliklerdir.
« Ornegin bir emailin uzunlugu, icinde gecen bazi kelimeler, tarihi vs...
* Bir evin semti, metrekaresi, oda sayisi vs...
* Camasir makinasinda, kire¢ 6lgiim sensori , ivmelenme sensori vs

* Makinanizin mimkin oldugu kadar az sayida 6zellik ile 6grenmesini saglayin. Buna Dimension reduction denir.Bu
hesaplama zamanini ve depolanan veriyi azaltacaktir , ancak tahminin dogrulugunuda azaltabilir. En verimli sayi ve 6zellikleri
bulmak gerekir.



Tanimlar

10%

10%

Training
Data
Validation
Data

Test Data

e Model : Model

Train Model

Girdilerle(featu?es) , ciktilar (label)

arasinda baglantiyi olusturan

Validate Model

algoritmadir.

acceptable
error?

* Training (Egitmek) : Girdisi ve ciktis
belli olan verilerle model

adjust

Test Final Model

Piperparametes olusturulur veya egitilir. Bu sayede
kmodel girdi — ciktl arasinda baglanti
urar

* Test (Test etmek) : Model
egitildikten sonra bir test verisiyle
test edilir ve dogruluk derecesi
bulunur , yeterli gelmez ise model
degistirilir



Machine Learning Work Flow | othesis set

(candidate model types)

Train Training can be considered
an optimization problem

Sensor Data,
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input data and an
,| Training & expression to be minimized
Validation
Data
Pre- Test
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Ozellikleri Bulmak (Feature Extraction)

* Makina 6grenmesi, ham veriden ozelliklerin bulunmasi temeline dayanir

* Toplanan bir titresim verisinden , frekans bilgisini hesaplamak bir ozellik bulma islemidir. Gelen girdinin
faydali bir 6zeti cikar

* Bir diger 6zellik , degisim hizini lgmek olabilir
* Baska bir 6zellik . Bir resimdeki keskin kenarlari bulmak olabilir

* Konuya gore bircok farkli 6zellik bulunabilir

Raw Data Single-Sided Amplitude Spectrum of X(t)

=t V H (Y 1l o)
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Time in seconds f(Hz)



Boyut kicultilmesi (Dimension Reduction)

* Sekilde goruldugu gibi 6 cesit 6zellik bulup sonuca ulasabilirsiniz yada
biraz daha dikkatli inceleyip , 3 6zellikle sonuca ulasabilirsiniz

 Sayiyl azaltinca hesaplama suresi azalacaktir ama dogruluk yuzdesi

azalabilir
o k o

B
Principal Component Analysis can be used to
D do the same thing in feature space

A




Confusion Matrix

Predicted Class

Class A

Class B

Class C

Class D

Actual
Class

Class A

45

5

Class B

1

44

5

Class C

6

40

Class D

8

3

Dogru bir sistemde, gergekteki sinif
ile tahmin edilen sinif ayni olmahdir

Yandaki ornekte , bir model, class
A sinifinda 50 veriyi incelemi% ve 45
adet dogru tahmin edilerek class A
bulunmus ancak 5 adeti, gercekte
class A olan sinifi class B olarak
tahmin edilmis.

Burada , bu dogruluk orani bizim
icin yeterli diyebiliriz veya
modelimizi daha fazla egiterek veya
degistirerek daha dogru sonuclar
elde etmeye calisabiliriz



Makina Ogrenmesi Yontemleri

Makina 6grenmesi yontemleri
e Supervised (Gozetimli)
e Unsupervised (Gozetimsiz)

@®Known State 1
~=777 2. | mKnown State 2
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Raw Data Unsupervised — you can cluster, Supervised — you can fully classify

but not identify cluster label



Gozetimli 6grenme

@ Known State 1
B Known State 2

’
[ | h
F
rl I
e 1 ’
s, !,
o L [ ,
e ./ |
P
- o [ |
. P
o . m ,
- ] . <
P
; B g "
1 .
' a-
\ -7
N -’
.~ o

X4

Supervised — you can fully classify

* Supervised Learning (Gozetimli
ogrenme) :
e GOzetimli 6grenmede etiketlenmis veriler

kullanilir. Yani egitimde kullanilacak veri
ve veri kategorileri, siniflari bellidir.

* Ornegin resimler icinde arabalar,
bisikletleri ve kamyonlari ayirmak
istiyoruz. Oncelikle sistemde araba
etiketiyle , araba resimleriyle bir veri seti
olustururuz. Sonra ayni sekilde bisiklet ve
kamyon veri setlerini olustururuz. Bu veri
éetl_erine egitim veri setleri (training data)

enir

* Bunun disinda icinde araba resimleri,
bisiklet resimleri , kamyon resimleri olan
test veri setleri olustururuz. Bunlarla
olusan modeli test ederiz.



Gdzetimsiz 6grenme

‘ o * Unsupervised Learning
Teer DT (G6zetimsiz 6grenme) :
| = L2 . )/ * GOzetimsiz 6grenmede,
R P 2 algoritmalar veri setine bakarak
e bilgiler arasindaki baglantiyi bulur,
X, ' siniflandirir ama o sinifin veya
Unsupervised — you can cluster, sonucun ne oldugunu bilmez.

but not identify cluster label



Makina Ogrenmesi Cesitler

Makina 6grenmesi
* Classification (Uretilen cikti, Siniflara ayirmak) Tahmin edilen sonug arabami, bisikletmi kamyonmu gibi siniflar
« Regression (Uretilen cikti, Siirekli sayi) Tahmin edilen sonug bir evin fiyati gibi sonuclar

Regression VS Classification

class1

[ ]
class O



Karisik modeller

e Gaussian Mixture Models
* Probabilistic
* Modelinizi n-boyutlu Gaussian Distribution fonksiyonlarindan olusturursunuz

x = normrnd(0,1) + normrnd(4,1) + normrnd(1,1)
y = normrd(0,1) + normrnd(4,1) + normrnd(4,1)
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SVN (Support Vector Machines)

* Veri setinde birbirine benzeyen
gruplararasina birbirinden en
uzak olan noktalardan sinirlar
cizmeye yarayan algorithmadir.

 Bircok farkh yuzey cizilebilir
ancak asil amac , gruplarla arasi
en cok acik olacak ylzeyi
bulmaktir




P(X. X, )=(2.2,.2; ) =X, 5.5, +X; )

Kernel Trick

* SVM dogrusal olarak ayrilabilen
veri setlerinde kullanilirken,
Kernel dogrusal olarak
ayrilamayan veri setlerinde
kullanilir.

ot et 3 * Buradaki amag bir fonksiyon
PP D 1 ‘- yvardimiyla tctincu bir boyut
AT R —- ekleyerek , ayrimin yapilmasini
o | saglamaktir
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Linear Regression

 Sayisal girdi ve ciktilar arasindaki
dogrusal iliskiyi tespit etmeyi
saglar. Duzlemde yayilmis verinin
modelini en iyi bicimde dogrusal
olarak cikartmaya calisan
yontemdir




Logistic Regression

Linear Regression . Logistic Regression

* Bir sonucu belirleyen bir veya
daha fazla bagimsiz degisken
bulunan veri kimesini analiz
etmek icin duzlemde en iyi egriyi
vakalamaya calisan istatistiksel
bir yontemdir. Sonug, ikiye
bolinmus katagorik bir
degiskenle olculir (sadece iki
olasi sonuc vardir).

* Linear model y=b, + b x iken
logistic model logarithmiktir




Decision Tree (Karar Agacl

3 <2553 = 245 * Petal (Tag yapragi uzunluguna ve genisligine gore)
R e * Sepal (Canak yapragi uzunluguna ve genisligine gore)
. x4 < 17773?3’«*4_>= 175 * Fisher’s Iris verisine gore cigegin hangi cicek olduguna karar

veriyor. Bu veriyi internette bulabilirsiniz
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photo by Frank Mayfield

|Fisher's Iris Data (https://en.wikipedia.org/wiki/Iris_flower_data_set)

Ii:gf: Sepal width  Petallength  Petal width ~ Species
5.1 3.5 14 0.2 |. sefosa
4.9 3.0 14 0.2 |. setosa
4.7 3.2 1.3 0.2 |. setosa
46 3.1 1.5 0.2 I. sefosa
5.0 3.6 14 0.3 |. setosa



Sinir Aglari

For a single neuron in the hidden layer:

n
b = f, (Z Wi x; + b>
=1

where f, is the activation function (often a
hyperbolic tangent or ReLU)

OO
Hoododk®
AL

| /'\
| /
Hidden

x

Hidden(j)

Output(k)

Bir sinir aginda , her bir girdiyi alir,
belirledigimiz agirliklarla ¢arpariz sonuclari
toplariz ve digumleri olustururuz. Bu
dugumler, dikey olarak ara katmanlari
olusturur.

Yine bu ara katmanlardan cikan sonuclari
belirledigimiz agirliklarla ¢carparak her bir
ciktiicin toplariz ve sonuca ulasmaya
calisiriz

Bu sayede bircok karmasik fonksiyon elde
ederiz

Bu lineer bir islemdir.

Bu islemi, nonliner sistemlerde kullanmak
icin, aktivasyon fonksiyonlarini kullaniriz.



Aktivasyon fonksiyonlari

* Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinin non-linear modelleme
yvapabilmesi icin kullanihr

sigmoid N 1 1
[6) = 157= _
tanh 1—e™* 7 L 7
f("‘) - 1 + e_x )
Rectified f(x) = max(0, x) 1

linear unit : : ' 1 1 :

(ReLU) RelU Leaky RelU

Leaky RelLU f(x) = max(ox, x),
where ¢ << 1




Recurrent Neurel networks

B * Gecmiside hesaba katan sinir
aglandir

* Daha once bulunan sonuclarida
hesaba katar ve ara katman

! / degerlerini bu sekilde degistirir

Input(i) Hidden(j) Output



Convolutional Neural Networks

pooled Fully-connected 1

feature maps femlee:\aps feature maps  feature maps

ply|x)

.76

Outputs

nput Convolutional Pooling 1 Convolutional  pooling2
layer 1 layer 2
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* Makina 6grenmesi algoritmamizi tanimlarken nelere dikkat etmeliyiz
e Egitim zamani (training time)
e Dogruluk , hassasiyet (accuracy)

Dogrusallik (linearity)

Ozellik sayisi (Number of features)

Hesaplama glici (number of CPU and RAM)

Tolere edilebilir gecikme (Latency)

Kolay uygulanabilirlik

Egitim icin gerekli veri miktari (Amount of data required for training)

Etiket bilgisi (Availability of label data)
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