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MO Performans Degerlendirmesi
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THIS 15 YOUR MACHINE LEARNING SYSTET?

YUP! YOU POUR THE DATA INTO THIS BIG
PILE OF UNEAR ALGEBRA, THEN COLLECT
THE ANSLJERS ON THE OTHER SIDE.

WHAT IF THE ANSWERS ARE LWJRONG? )

JUAST STIR THE PILE UNTIL
THEY START LOOKING RIGHT
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Turk Fizik Dernegi

Yiiksek Eneriji Fizigi o7

Mini ‘Buyuk Patlama’:

1. Baslangi¢c Durumu

Cekirdek Cekirdek

Zaman

1. Nukleonlar arasindaki ilk carpismalar yuksek momentumlu parcaciklar uretir.
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Yiiksek Enerji Fizigi

Turk Fizik Dernegi

1950

Turkish
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Mini ‘Buyuk Patlama’:

1. Baslangi¢c Durumu 2. Termalizasyon

i &

Cekirdek Cekirdek

1. Nukleonlar arasindaki ilk carpismalar yuksek momentumlu parcaciklar uretir.

Zaman

2. Carpisma alanindaki diger parcaciklar termallesir (-1 fm/c).
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oo oo o ewoe Turk Fizik Dernegi
Yiiksek Enerji Fizigi © gl
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Mini ‘Buyuk Patlama’:

1. Baslangi¢c Durumu 2. Termalizasyon 3. KGP

B W

Cekirdek Cekirdek

Zaman

1. Nukleonlar arasindaki ilk carpismalar yuksek momentumlu parcaciklar uretir.

2. Carpisma alanindaki diger parcaciklar termallesir (-1 fm/c).

3. Icinde kuarklarin ve gluonlarin serbest birakildig sicak, yogun bir ortam olusur (KGP).
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Vv e o Turk Fizik Dernegi

Yuksek Enerji Fizigi
Mini ‘Buyuk Patlama’:
1. Baslangi¢c Durumu 2. Termalizasyon 3. KGP 4. Hadronizasyon

OqcI)O
. =0

Cekirdek Cekirdek

Zaman

1. Nukleonlar arasindaki ilk carpismalar yuksek momentumlu parcaciklar uretir.
2. Carpisma alanindaki diger parcaciklar termallesir (-1 fm/c).
3. Icinde kuarklarin ve gluonlarin serbest birakildig sicak, yogun bir ortam olusur (KGP).

4. Sistem genisler ve sogur, partonlar parcalanma ve yeniden birlestirme yoluyla sinirli durumlara
donusur.
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o0 o0 ° o\ o Turk Fizik DEFHEéi
Yuksek Enerji Fizigi ® I
Mini ‘Buyuk Patlama’:

1. Baslangi¢c Durumu 2. Termalizasyon 3. KGP 4. Hadronizasyon 5. Hadron Gazi
O
O q9 e, 08qa§
3 ¢ OOOO%S
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Cekirdek Cekirdek e
Zaman

1. Nukleonlar arasindaki ilk carpismalar yuksek momentumlu parcaciklar uretir.
2. Carpisma alanindaki diger parcaciklar termallesir (-1 fm/c).
3. Icinde kuarklarin ve gluonlarin serbest birakildig sicak, yogun bir ortam olusur (KGP).

4. Sistem genisler ve sogur, partonlar parcalanma ve yeniden birlestirme yoluyla sinirli durumlara
donusur.

5. Hadron gazi, artik etkilesen bir parcacik sistemi olmadiginda, donma meydana gelene kadar
genislemeye ve sogumaya devam eder.
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o0 o0 ° o o Turk Fizik DEFHEéi
Yuksek Enerji Fizigi ® I
Mini ‘Buyuk Patlama’:

1. Baslangi¢c Durumu 2. Termalizasyon 3. KGP 4. Hadronizasyon 5. Hadron Gazi 6. Donma
°c R0 08aS
O >O

Cekirdek Cekirdek

Zaman

1. Nukleonlar arasindaki ilk carpismalar yuksek momentumlu parcaciklar uretir.
2. Carpisma alanindaki diger parcaciklar termallesir (-1 fm/c).
3. Icinde kuarklarin ve gluonlarin serbest birakildig sicak, yogun bir ortam olusur (KGP).

4. Sistem genisler ve sogur, partonlar parcalanma ve yeniden birlestirme yoluyla sinirli durumlara
donusur.

5. Hadron gazi, artik etkilesen bir parcacik sistemi olmadiginda, donma meydana gelene kadar
genislemeye ve sogumaya devam eder.

6. Parcaciklar genislemeye devam eder ve dedektorlere carpar.
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Yuksek Enerji Fizigi @
Mini ‘Buyuk Patlama’:

1. Baslangi¢c Durumu 2. Termalizasyon 3. KGP 4. Hadronizasyon 5. Hadron Gazi 6. Donma

Cekirdek Cekirdek
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Zaman

1. Nukleonlar arasindaki ilk carpismalar yuksek momentumlu parcaciklar uretj

4. Sistem genisler ve cstirme yoluyla sinirll durumlara
donuSUr, g

5. Hac S()f\st #rcacik sistemi olmadiginda, donma meydana gelene kadar
genisle cvam eder.

Aar disar1 dogru gider ve dedektorlere carpar.
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@ ' TirkFizik Derneg

Yenilikci Bir Yaklasim: Yapay Zeka

« Yapay zeka; bilgisayarlarin karmasik gorevleri gerceklestirmek icin insan beyninden esinlenerek
programlanmasidir.

 Makine 6grenimi (MO), bir tiir yapay zeka elde etme yontemi olup giinimiiziin ilgi cekici bilimsel
alanlarindan bir tanesidir [1].

- MO, makinelerin var olan veriler ile egitilerek insan zekasinin yapabilecegi bilgiyi algilama,
genelleme ve kullanma gibi yetenekleri kazanmasidir.

« Makine, algoritmalarin yardimiyla belirli bir islevi yerine getirmeyi ogrenir.

« Yapay zeka otomasyon surecleri, veri analizi, dogal dil isleme, resim ve video isleme gibi alanlarda
hizla gelismektedir.
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o Turk Fizik Dernegi

Makine Ogrenimi (MO)

Denetimli Ogrenme

Veri setinde verileri inceleyerek ve
siniflandirarak ogrenir. Belirli bir cikt
hedefine dogru yapilandirilmis orneklerle
birlikte ogrenir.
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Turk Fizik Dernegi

Makine Ogrenimi (MO) W

Denetimsiz Ogrenme

Tahmin yapmak ve verileri kumelendirmek icin
kullanilir. Hedef olarak tanimlanmamis verileri
kullanarak ogrenir ve dizenler.

Denetimli Ogrenme

Veri setinde verileri inceleyerek ve
siniflandirarak ogrenir. Belirli bir cikt
hedefine dogru yapilandirilmis orneklerle
birlikte ogrenir.
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Turk Fizik Dernegi

Makine Ogrenimi (MO) W

Denetimsiz Ogrenme

Tahmin yapmak ve verileri kumelendirmek icin
kullanilir. Hedef olarak tanimlanmamis verileri
kullanarak ogrenir ve dizenler.

1 2 3
Denetimli Ogrenme Pekistirmeli Ogrenme
Veri setinde verileri inceleyerek ve Bir karar verme surecinin en iyisini bulmak
siniflandirarak ogrenir. Belirli bir cikti icin bir hedefi optimize etmeyi ogrenir.

hedefine dogru yapilandirilmis orneklerle
birlikte ogrenir.
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@ ' TirkFizik Derneg

Denetimli Ogrenme Modelleri e

« Yiksek enerji fizigi analizlerine denetimli 6grenmeye dayali MO algoritmalar uygundur [1].

« Denetimli 6grenmede
— Verinin karsilik geldigi bilginin belirli oldugu etiketli bir veri seti kullanmlir.
— Egitim veri kimesi kullanilarak makine bilgi edinir.

— Egitim kiimesine benzer ozelliklere sahip fakat daha once hic gormedigi (test veri seti) yeni
verilere makinenin en uygun ciktilar1 uretmesi beklenir.

« Denetimli 6grenme regresyon ve siniflandirmada kullanilir.

Regresyon ve siniflandirma arasindaki temel fark; regresyon sirekli degerleri tahmin etmek icin
kullanilirken; simflandirma ayrik degerleri tahmin etmek icin kullanlir.

Regresyon Siniflandirma
5-10 Eylul 2023 S. Yalcin Kuzu Yapay Zeka Uygulamalan-I 6
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Denetimli Ogrenme Modelleri

« Yiksek enerji fizigi analizlerine denetimli 6grenmeye dayali MO algoritmalar uygundur [1].

« Denetimli 6grenmede
— Verinin karsilik geldigi bilginin belirli oldugu etiketli bir veri seti kullanmlir.
— Egitim veri kimesi kullanilarak makine bilgi edinir.

— Egitim kiimesine benzer ozelliklere sahip fakat daha once hic gormedigi (test veri seti) yeni
verilere makinenin en uygun ciktilar1 uretmesi beklenir.

« Denetimli 6grenme regresyon ve siniflandirmada kullanilir.

Regresyon ve siniflandirma arasindaki temel fark; regresyon sirekli degerleri tahmin etmek icin
kullanilirken; simflandirma ayrik degerleri tahmin etmek icin kullanlir.

« Denetimli Ogrenme Modelleri genellikle lic ana kategori altinda toplanir:
— Karar Agaci Modelleri
— Sinir Ag1 Modelleri
— Destek Vektor Makineleri
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Karar Agaci1 Modelleri
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Calisma Prensibi

Verilerin On Islenmesi

Verilerin on isleme adimlan
uygulanir. Bu adimlar, verilerin daha
kolay okunmasini saglar ve
siniflandirma surecinin daha dogru
olmasini saglar.

Karar Agaci Modelinin Olusturulmasi

Secilen algoritmalarin
birlestirilmesiyle karar agaci modeli
olusturulur. Model olusturma
surecinde birden fazla veri seti
kullanilabilir.

5-10 Eylul 2023

Verilerin Toplanmasi
Oncelikle, model olusturma icin

1. Adim : : )
gerekli olan veri setleri toplanir ve
l incelenir. Bu surec, verilerin
2 Ad dogrulanmasi ve kontrolu icin oldukca
- AdIM Snemlidir.
3. Adim Ozellikleri Secme
Veriler ozellikleri acisindan incelenir
l ve karar agact modelinin daha etkili
4. Adim o.l.maSI icin gereksu veya kaynak
tuketen veriler cikanlir.
S. Yalcin Kuzu Yapay Zeka Uygulamalan-I 8



Turk Fizik Dernegi

Karar Agaci Modelleri 7

Kullanilan Algoritmalar

1. Basit Karar Agaci

Agacin Koku

 Bir dizi basit karar uygulayarak veriyi daha kucuk
gruplara bolmek icin kullanilan bir yapidir.

Maas 50.000
dolardan fazla mi?

« Kok, dugumler ve yapraklardan olusur.
Kok: Agacin baslama noktas:.
Digumler: Veri setinde bulunan ozellikler
Yapraklar: Algoritmanin kararlan

Teklifi reddet.

Teklifi reddet.

&
Q@*
2

Is teklifini kabul
« Dugum sayis1 arttikca modelin karmasikligi da etmeli miyim?

artar. r

https://medium.com/deep-learning-turkiye/karar-a%C4%9Fa%C3%A7lar%C4%B1-makine-%C3%B6%C4%9Frenmesi-serisi-3-a03f3ff00ba5

Teklifi kabul et.

Teklifi reddet.

« Kokiin veri setini muimkiin oldugunca anlamli
sekilde aynistirabilmesi gerekir.

5-10 Eylul 2023 S. Yalcin Kuzu Yapay Zeka Uygulamalan-I 9



o Turk Fizik Dernegi

Karar Agaci Modelleri

Kullanilan Algoritmalar

2. Rastgele Orman
« Bir takim alt kararlara gore kararlar uretmek ve

birbirlerini bireysel hatalardan korumak icin bir . Egitim Esitim . Egitim
komite gibi calisan karar agaclarindan olusur. Verisi 1 Verisi 2 Verisi n
TR Eitim l | |
* Model, her bir agac icin dugumlerde kullanilacak Veri
ozellikleri, varyasyonu saglamak ve agaclar St A;?l A*;r;rz E’*‘:"ﬂ
arasindaki korelasyonu azaltmak icin rastgele *
secer. \ ] /
Test Veri
» Algoritmanin iki bolumu vardir. Seti Oylama
* Birinci Bolum: Egitim veri setinin rastgele |
secilmis bir alt kimesinden karar agaclar Tahmin
uretir.

o |kinci Bolum: Test veri setinin nihai kararini
vermek icin farkli karar agaclarindan oylar alir.

5-10 Eylul 2023 S. Yalcin Kuzu Yapay Zeka Uygulamalari-I 10



Turk Fizik Dernegi

Karar Agaci Modelleri @7 ko

Kullanilan Algoritmalar

3. Gradyan Artirma

 Algoritma karar agaclarini birbirlerinin zayif

yonlerini coklu yineleme yoluyla telafi ederek  (i5::s7 veoe Leeisd
daha giicli bir simflandirict model olusturur. e%° % X :-
» Zayif bir karar agact mevcut artiklara o l s
(hatalara) sirali olarak uydurularak yeni karar ﬁ' ﬂ ? ﬁ ? ﬁ
agaci olusturur. Boylece, modelin tahmin oo oo o6 oo
performansi uyarlamali olarak iyilesir. ‘Z“”S"“a?‘j'if'j e e e
oo T, s, ﬂé@@““ ot

* Her bir karar agaci olusturulurken onceki
karar agacinda yapilan hatalara odaklanarak ’.;(
diizenlenen agirlikli veri kiimesi kullanilir.

Teplu Ofrenme
{Kuwvetli Simiflandinic)

5-10 Eylul 2023 S. Yalcin Kuzu Yapay Zeka Uygulamalari-I 11



o Turk Fizik Dernegi

Karar Agaci Modelleri
Avantajlar:
1. Yiiksek Dogruluk Orani 2. Egitim Siirecinin Kolayhg 3. Veri On Isleme ihtiyac
Karar agact modelleri, yiiksek | | Veriler uzerinde yapilan Karar agacit modelleri,
dogruluk diizeyine sahiptir. islemler basittir. Bu nedenle verilerin onisleme ihtiyacini
Model gelistirme surecinde karar agaci modelleri, egitim dusurur. Bu nedenle veri
daha az hata yapilir ve surecinde daha kolay setleri daha hizli ve etkili bir
ogrenme oran yiksek olur. ogrenilir ve zaman acisindan sekilde kullanmlir.

avantaj saglar.

5-10 Eylul 2023 S. Yalcin Kuzu Yapay Zeka Uygulamalari-I 12



Karar Agaci1 Modelleri

o Turk Fizik Dernegi
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Avantajlar:

1. Yiiksek Dogruluk Orani

Karar agaci modelleri, yuksek
dogruluk diizeyine sahiptir.
Model gelistirme surecinde
daha az hata yapilir ve
ogrenme orani yiksek olur.

Dezavantajlan:

1. Veri Kirliligi

Veri kumesindeki eksik veya
yaniltici veriler modelin
dogrulugunu azaltabilir. Bu
nedenle veri kirliligi, ozenle
ele alinmalidir.

5-10 Eylul 2023

2. Egitim Siirecinin Kolaylhgi
Veriler uzerinde yapilan
islemler basittir. Bu nedenle
karar agaci modelleri, egitim
surecinde daha kolay
ogrenilir ve zaman acisindan
avantaj saglar.

2. Dogrusal Olmayan
Degiskenler

Karar agaci modelleri,
dogrusal olmayan veriler
uzerinde zayif sonuclar
verebilir.

S. Yalcin Kuzu Yapay Zeka Uygulamalari-I

3. Veri On isleme ihtiyac
Karar agaci modelleri,
verilerin onisleme ihtiyacini
dusurur. Bu nedenle veri
setleri daha hizli ve etkili bir
sekilde kullanilir.

3. Asin Ogrenme Problemi

Model gelistirme surecinde,
modelin sadelestirilmesi ve
verilerin daha iyi 6grenilmesi
asirt ogrenme problemi
olusabilir.
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Sinir Ag1 Modelleri
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Yapay Sinir Ag1-YSA (Noron):

« Girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ciktilar olmak uzere bes

bolumden olusur [2].

— Girdi, agin 6grenmesi istenen orneklerden olusan bilgilerdir.
— Her girdinin onemini ve etkisini gosteren degisken veya sabit kendi nispi agirligi vardr.
— Bir YSA’da her girdinin ve sinaps denilen noronlar arasindaki her baglantinin agirlik degeri

vardir.

— Toplam fonksiyonu bir hicreye agirlikla carpilarak gelen girdileri toplayip net girdiyi hesaplar.

— Aktivasyon fonksiyonu net girdiyi isleyerek, hiicrenin Uretecegi ciktiy1 belirleyen fonksiyondur.
YSA’da ciktilar, aktivasyon fonksiyonunun urettigi degerler olarak tanimlanir.

 Bir sinir ag1 olan YSA ozellik alaniyla eslesen bir girdi katmanina ve cikti alaniyla eslesen cikti

katmanina sahiptir [2].

5-10 Eylul 2023

Girig Bilgisi Sinir Hicresi Cikis Bilgisi
Girdiy  Agyy, -
Agilik,”
Girdi, 9™ " optam Aktivasyon Gkt ) Sonug
LR Fonksiyonu /
Girdi, T *
S. Yalcin Kuzu Yapay Zeka Uygulamalari-I 13



o Turk Fizik Dernegi

Sinir Ag1 Modelleri

Derin Sinir Aglarn (DSA):

« YSA’'min girdi ve cikti tabakalar1 arasina gizli tabakalar X\ X x % X X
olarak da tammlanan ara katmanlar eklendiginde ag Ly
derinlesir ve DSA olusur. ® ® ® ® ® @ ciikaman

RN

R

/ Yo
'\.'i.-. "\.".. .'.'. .'.
L

g

- DSA’da veri bilgisi girdi katman tarafindan alinir, ara ;’“’f
katmanlar tarafindan islenir ve cikti katmani1 tarafindan | “ A

sonuclandintir.

« DSA’da giris ve cikis katmanlarn bir tane iken, ara e |/
katmanlar birden fazla olabilir. ® @ (

Gizli Katman 2

 Ara katman sayisi ile bu katmanlardaki noronlarin artmasi |
hesaplama karmasikligin1 ve suresini arttirabilir. .

Cikis Katmani

« DSA’da ara katmanlar modelin dogrusal olmayan
problemleri cozme basarisini artirir.

5-10 Eylul 2023 S. Yalcin Kuzu Yapay Zeka Uygulamalari-I 14



o Turk Fizik Dernegi
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Sinir Ag1 Modelleri

Avantajlar:
1.Yliksek Dogruluk 2. Giiclii Ogrenme Kapasitesi 3. Cok Yonlii Kullanim
Karmasik verilerin Verileri hafizalarinda Veri madenciligi, tahmin,
siniflandirilmasi ve tahmini depolayarak, karmasik siniflandirma, optimizasyon
icin yuksek dogruluk saglar. problemleri 6grenebilir ve ve robotik gibi bircok alanda

daha sonra uygulayabilirler. kullanilabilir.

5-10 Eylul 2023 S. Yalcin Kuzu Yapay Zeka Uygulamalari-I 15



Sinir Ag1 Modelleri

o Turk Fizik Dernegi
1950
Turkish Physical Society

Avantajlar:
1.Yliksek Dogruluk

Karmasik verilerin
siniflandirilmasi ve tahmini
icin yuksek dogruluk saglar.

Dezavantajlar:

1. Karmasik Yapi

Gizemli yapilar nedeniyle
tahmin edilebilirligi zordur. Bu
durum, guvenilirligi
azaltabilir.

5-10 Eylul 2023

2. Giiclii Ogrenme Kapasitesi

Verileri hafizalarinda
depolayarak, karmasik
problemleri ogrenebilir ve
daha sonra uygulayabilirler.

2. Egitim Maliyeti
Yuzlerce parametreyle

egitildigi icin, islemci zamani

ve kaynaklarn agisindan
oldukca maliyetlidir.

S. Yalcin Kuzu Yapay Zeka Uygulamalari-I

3. Cok Yonlu Kullanim

Veri madenciligi, tahmin,
siniflandirma, optimizasyon
ve robotik gibi bircok alanda
kullanilabilir.

3. Veriye Baghlik

Verilerin kalitesi, yapay sinir
aglarinin dogrulugunu etkiler.
Yanli ya da eksik veriler,
modelin yanlis sonuclar
vermesine neden olabilir.
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Destek Vektor Makineleri

° Turk Fizik Dernegi
1950
Turkish Physical Society

lyi genellestirme yetenegine sahip, verilerin yiiksek boyutlu uzaylara tasinmasini saglayan ve
dogrusal olarak ayrilamayan verileri ele alabilen gliclu bir denetimli 6grenme modelidir.

Temel Prensipleri:

Maksimum Boslugun (Marj) Hedefleme
Destek vektorleri olarak adlandirnlan
veri noktalar1 kullanilarak simiflar
arasindaki maksimum marj belirlenir.

Hiper Diizlem ve Cekirdek Secimi
Verileri dogru bir sekilde siniflandiran
en iyi hiper duzlem belirlenir.

5-10 Eylul 2023

Veri Kiimesi Hazirhig
Verilerin ve onlara karsilik gelen hedef cikti
degerlerinin (etiketler) hazirlanmasi.

Cekirdek Yontemi

Dogrusal olarak ayrimi yapilamayan veriler,
cekirdek yontemi ile farkli boyutlara
tasiyarak ayrilabilir hale getirilir.

Siniflandirma ve Regresyon

Model, siniflandirma gorevlerinde verileri
farkli siniflara ayirirken, regresyon
gorevlerinde surekli bir cikt1 degeri belirler.

S. Yalcin Kuzu Yapay Zeka Uygulamalari-I 16



o Turk Fizik Dernegi

Destek Vektor Makineleri

lyi genellestirme yetenegine sahip, verilerin yiiksek boyutlu uzaylara tasinmasini saglayan ve
dogrusal olarak ayrilamayan verileri ele alabilen gliclu bir denetimli 6grenme modelidir.

Dogrusal olan:

Ozellik 1 Ozellik 1
+ Hi duzl
&% ¢ Destek vektoru ,’ iper duziem
+ M
¢ ® ¢ / ‘@
& /
. ® ’ J &
® ’ ol o
¢ . ” ‘ Destek vektoru
o ° Y : S o
57 / 7 ]
o / 8
Ozellik 2 Ozellik 2
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o Turk Fizik Dernegi

Destek Vektor Makineleri

lyi genellestirme yetenegine sahip, verilerin yiiksek boyutlu uzaylara tasinmasini saglayan ve
dogrusal olarak ayrilamayan verileri ele alabilen gliclu bir denetimli 6grenme modelidir.

Dogrusal olmayan:

A
i A A A
A
A k5 A
&
. o AP
Ozellik 1 A Ozellik 1 : A
A ore . .
A A A Hiper diizlem
A A
A
A A
A
Ozellik 2 Ozellik 2
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o Turk Fizik Dernegi

Destek Vektor Makineleri
Avantajlar:
1.Yliksek Dogruluk 2. Karmasik Verilere 3. Verimlilik
Yiiksek boyutlu veri kiimesi UV§UIa"ab'llrl‘g' Verileri farkli boyutlara
lizerinde etkili dogruluk Dogrusal olarak ayrilamayan anlamli bir sekilde
saglar. Az sayida veri 6rnegi veriler icin de uygulanabilir. donistirmesi performansin
uzerinde iyi performans artirr.
gosterebilir.
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Destek Vektor Makineleri

o Turk Fizik Dernegi
1950
Turkish Physical Society

Avantajlar:

1.Yliksek Dogruluk

Yuksek boyutlu veri kumesi
Uzerinde etkili dogruluk
saglar. Az sayida veri ornegi
uzerinde iyi performans
gosterebilir.

Dezavantajlan:

1.Zaman

Buyuk veri kumeleri uzerinde
calismasi zaman alabilir ve
bellek yogun olabilir.

5-10 Eylul 2023

2. Karmasik Verilere
Uygulanabilirligi

Dogrusal olarak ayrilamayan
veriler icin de uygulanabilir.

2.Coklu Simif Problemi

Coklu sinmif simflandirma
problemleri icin uygulanmasi
zordur, genellikle "bir-iki" simf
kategarizasyonuna daha uygun
kabul edilir.

S. Yalcin Kuzu Yapay Zeka Uygulamalari-I

3. Verimlilik

Verileri farkli boyutlara
anlamli bir sekilde
donusturmesi performansini
artinr.

3.0ptimizasyon Zorlugu

Yuksek boyutlu verilerde
modelin cok parametreye
sahip olmasi model
optimizasyonunu
zorlastirabilir.
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Turk Fizik Dernegi

MO Modelleme Siireci ®

Veriyi
Temizleme

Veriler
temizlenir
ve
ozellikler
belirlenir.
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MO Modelleme Siireci

Turk Fizik Dernegi

1950

Turkish
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Veriyi
Temizleme

Veriler
temizlenir
ve
ozellikler
belirlenir.
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Veriyi
Hazirlama

Veriler, eksik
degerlerin
doldurulmasi ve
olceklendirilmesi
icin hazirlanir.

S. Yalcin Kuzu Yapay Zeka Uygulamalari-I
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Veriyi
Temizleme

Veriler
temizlenir
ve
ozellikler
belirlenir.
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Veriyi
Hazirlama

Veriler, eksik
degerlerin
doldurulmasi ve
olceklendirilmesi
icin hazirlanir.

Model
Secimi

Veri setine
en uygun
model
secilir.

S. Yalcin Kuzu Yapay Zeka Uygulamalari-I
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oo .e . Turk Fizik Dernegi
MO Modelleme Siireci @
1 2 3 4
Veriyi Veriyi Model Model
Temizleme Hazirlama Secimi Egitimi
Veriler Veriler, eksik Veri setine Model, veri
temizlenir degerlerin en uygun setinin bir
ve doldurulmasi ve model parcasi ile
ozellikler  olceklendirilmesi secilir. egitilir.
belirlenir. icin hazirlanir.
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oo .o . Turk Fizik Dernegi
MO Modelleme Siireci @
1 2 3 4 5
Veriyi Veriyi Model Model Model
Temizleme Hazirlama Secimi Egitimi Dogrulama
Veriler Veriler, eksik Veri setine Model, veri Model, yeni
temizlenir degerlerin en uygun setinin bir verilerle test
ve doldurulmasi ve model parcasi ile edilir ve
ozellikler  olceklendirilmesi secilir. egitilir. dogrulugu
belirlenir. icin hazirlanir. degerlendirilir.
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MO Modelleme Siireci

o Turk Fizik Dernegi
1950
Turkish Physical Society

Model
Egitimi

Model
Secimi

Veriyi
Temizleme

Veriyi
Hazirlama

Veri setine
en uygun
model
secilir.

Veriler
temizlenir

Model, veri

setinin bir

parcasi ile
egitilir.

Veriler, eksik
degerlerin
doldurulmasi ve
olceklendirilmesi
icin hazirlanir.

ozellikler
belirlenir.
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5 6

Model Model
Dogrulama  Optimizasyonu
Model, yeni Model,
verilerle test performansin

edilir ve artirmak icin

dogrulugu ayarlanir.

degerlendirilir.
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MO Performans Degerlendirmesi

o Turk Fizik Dernegi
1950
Turkish Physical Society

Denetimli ogrenmede model performanslart farkli yapilan
sebebiyle siniflandirma ve regresyon icin farklilik gosterir.

Hangi metrigin kullanilacagi, problem ve veri seti ozelliklerine
gore degisebilir.

Siniflandirma Performansi:

« Hata matrisinden elde edilen degerler kullanilarak
hesaplanan olcutlerle degerlendirilir.

Regresyon Performansi:
« Genellikle hata metrikleri ile degerlendirilir.
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Siniflandirma
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@ ' TirkFizik Derneg

MO Performans Degerlendirmesi: Siniflandirma

Hata Matrisi:

« Veri setinde bulunan gercek simf bilgisi ile MO model
tahminlerinin bir tablo olarak gosterilmesidir [3, 4].

« Gercek degerler veri seti simif bilgisini; tahmin edilen degerler

ise model tespiti sonucu elde edilen sinif bilgisini temsil eder. . 5 DN YP
= £ | (Dogru Negatif) (Yanlis Pozitif)
* Matris ile modelin kategorize etme performansi tespit edilir. o g
— Dogru Pozitif (DP): Modelin ornegi pozitif olarak tahmin ettigi % =
. y v o 5 YN DP
ve gercekte pozitif oldugu dogruvdurum. 3 g (Vanlis Negatif) [ (Dogru Positif
— Yanlis Pozitif (YP): Modelin ornegi pozitif olarak tahmin ettigi ke
fakat gercekte negatif oldugu yanlis durum. Negatif Sinif Pozitif Sinif
— Dogru Negatif (DN): Modelin ornegi negatif olarak tahmin Tahmin Edilen Degerler

ettigi ve gercekte negatif oldugu dogru durum.

— Yanlis Negatif (YN): Modelin ornegi negatif olarak tahmin
ettigi fakat gercekte pozitif oldugu yanlis durum.

« En ideal durumda YP ve YN degerlerinin 0 olmas1 beklenir.
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Turk Fizik Dernegi

MO Performans Degerlendirmesi: Siniflandirma @7 ko

Performans Olciitleri:

Dogruluk (Accuracy): Modelin dogru tahminlerinin toplam ornek
sayisina oranini temsil eder.

Dogruluk=(DP + DN) / (DP + DN + YP + YN)

DN YP

Kesinlik (Precision): Modelin dogru pozitif olarak tahmin ettigi (Dogru Negatif) |  (Yanlis Pozitif)

orneklerin tum pozitif tahminlere oranini temsil eder.

Kesinlik=DP / (DP + YP) “ o

(Yanlis Negatif) (Dogru Pozitif)

Gercek Degerler
Pozitif Sinif Negatif Sinif

Duyarlilik (Recall): Modelin dogru pozitif olarak tahmin ettigi
orneklerin gercek pozitif olan orneklere oranini gosterir.

Negatif Sinif Pozitif Sinif
Tahmin Edilen Degerler

Duyarliik=DP / (DP + YN)

F1-Skoru (F1-Score): Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasini
temsil eder.

F1*Skoru=2 * (Kesinlik * Duyarlilik) / (Kesinlik + Duyarlilik)
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MO Performans Degerlendirmesi: Siniflandirma
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Performans Olciitleri:

Alici Isletim Karakteristik Egrisi (ROC):

ROC egrisi, duyarliigin ve “yanlis pozitif orani
(YPO=YP/(YP+DN))” olcutlerinin iki boyutlu grafiklerinin
belirlenerek egri altinda kalan alanin hesaplanmasi1 (AUC ROC)
temeline dayanrr.

« AUC ROC iki stmfin MO modeli tarafindan ne kadar iyi ayirt

5-10 Eylul 2023

edebildiginin bir olcusudur [5].

Yiksek AUC ROC degeri, MO modelinin simflar1 ayirt etme
gucunu gosterir. Alamin 0.9°dan buyuk olmast mukemmel
siniflama olarak yorumlanabilir [5].

S. Yalcin Kuzu Yapay Zeka Uygulamalari-I

Duyarlilik

Mukemmel
siniflandirma
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o Turk Fizik Dernegi

MO Performans Degerlendirmesi: Regresyon

Yaygin olarak kullanilan bazi regresyon metrikleri:

Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error - MSE):

« Tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin : 1 .
L MSE = 2 3 i 1(¥i — i)
karesinin ortalamasidir.

* MSE ne kadar dusukse, modelin tahminleri o kadar iyi demektir.

Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error- MAE): MAE = 137 |y — 4

« Tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki mutlak -
farklarin ortalamasidir.

« Buyuk hatalara daha az hassas oldugu icin MSE'ye gore daha

RMSE = 11 > i1(yi — 9i)?

. "
dengelidir. i

Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error - RMSE): n veri noktalarinin toplam sayisini temsil eder

« MSE'nin karekoku alinarak hesaplanir. yi gergek degerleri gosterir.

i model tarafindan yapilan tahminleri gosterir.

« Kareler alinan hatalarin orijinal birimlere donusturilmesini saglar.
Bu nedenle RMSE, orijinal veri birimlerinde yorumlanabilen bir
metriktir.
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Ozet

o Turk Fizik Dernegi
1950

Turkish Physical Society

Yogun programlama bilgisi ve sofistike analiz teknikleri gerektiren
yuksek enerji fizigi calismalarina MO tabanli algoritmalarin
uygulanmasi bir ihtiya¢c olup son donemlerde oldukca onemli hale
gelmistir.

Makine 6grenimi (MO), bir tiir yapay zeka elde etme yontemi olup
bilgisayarlarin karmasik gorevleri gerceklestirmesidir.

MO modelleri denetimsiz, denetimli ve pekistirmeli 6grenme
yapabilir.

Yuksek enerji fizigi analizlerinde denetimli 68renmeye dayali MO
algoritmalar1 oldukca basarilidrr.

Denetimli ogrenme siniflandirma ve regresyon analizlerinde kullanilir.
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Siniflandirma
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o Turk Fizik Dernegi
1950
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Ozet Turkish Physical Society

« Denetimli ogrenme modelleri ‘Karar Agaci Modelleri’, ‘Sinir Ag1 Modelleri’ ve ‘Destek Vektor
Makineleri’ olmak uzere u¢ baslik altinda toplanabilir.

« Genel olarak bir MO modelleme siireci: (i) verinin temizlenmesi, (ii) verinin hazirlanmasi, (iii)
model secimi, (iv) model egitimi, (v) modelin yeni veri setine uygulanmasi ve (vi)
optimizasyonundan olusur.

« Denetimli ogrenmede model performanslar farkli yapilari sebebiyle siniflandirma ve regresyon
icin farklilik gosterir.

« Siniflandirma performanst hata matrisinden elde edilen degerler kullanilarak hesaplanan
Olcutlerle degerlendirilirken regresyon performanst genellikle hata metrikleri yardimiyla
degerlendirilir.
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o Turk Fizik Dernegi
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« Hangi metrigin kullanilacagi, problem ve veri seti ozelliklerine gore degisebilir.

« Siniflandirma icin genel olarak kullanilan performans metrikleri, hata matrisi kullanilarak elde
edilen dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-Skoru ve alici isletim karakteristik egrisi (ROC) altinda
kalan alandir (ROC AUC).

« Regresyon icin genel olarak kullanilan basari olcutleri tahmin edilen degerler ile gercek degerler
arasindaki farklarin kullanilmasiyla hesaplanan ortalama kare hata, ortalama mutlak hata ve kok
ortalama kare hata olcutleridir.
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