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Optimizasyon Algoritmalari

O Optimizasyon algoritmalari, karmasik problemleri ¢cozmek icin dogal ve matematiksel
yontemlerden yararlanarak en 1yi cozumu bulmayi hedefleyen yontemlerdir. Bu algoritmalar,

dogada gozlemlenen sureclerden esinlenerek gelistiriimis ve bircok alanda uygulanabilir hale
getirilmistir.

QOrnegin, genetik algoritmalar, dogal secilim ve evrim siireclerini taklit ederken, karinca kolonisi
optimizasyonu ve parcacik sUru optimizasyonu gibi yontemler, suru davranislarini temel alarak
cOzUm arama surecini yonetir. Bu tur algoritmalar, optimizasyon problemlerinin ¢ozUmunde
sagladiklari esneklik ve verimlilik nedeniyle ozellikle yapay zeka, mUhendislik ve veri bilimi gibi
alanlarda onemli bir yere sahiptir.




Optimizasyon Algoritmalari

O Bu algoritmalarin temel amaci, belirli bir hedefe ulasirken en iyi sonuclan elde etmektir.

L Optimizasyon, sadece bir cozum bulmakla kalmaz, ayni zamanda ¢cozumun kalitesini artirmaya
yonelik surecleri de icerir.

dYapay zeka alaninda kullanilan optimizasyon algoritmalari, makine ogrenimi modellerinin
eqgitimi, parametre ayarlamalar ve veri analizi gibi ¢esitli uygulamalarda kritik bir rol oynar.

Gelisen teknoloji ve veri analitigi ile birlikte, bu algoritmalarin uygulanabilirligi ve etkinligi her
gecen gun artmaktadir, bu da onlarin onemini daha da pekistirmektedir.




1. Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural Networks - ANN)

Onem: Derin 6grenme uygulamalari ile birlikte, bircok alanda énemli bir yere sahiptir. Goriinti isleme, dogal dil
isleme ve oyun oynama gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilir. (7. Hafta konusu)

2. Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms - GA)

Onem: Karmasik optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde etkili bir ydntemdir. Cok sayida degiskenin oldugu
problemlerde uygulanabilir. (6. Hafta konusu)

3. Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization - ACO)

Onem: Kombinatoryal optimizasyon problemlerinde (6rnegin, seyahat eden satici problemi) etkilidir ve veri
analizinde kullanilabilir.

4. Parcacik Suru Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO)

Onem: Surekli ve kesikli optimizasyon problemlerinde, makine 6grenimi uygulamalarinda sikca kullanilir.




5. Simule Tavlama (Simulated Annealing)

Onem: Yerel minimumlari gecmek icin etkili bir yontemdir ve cesitli alanlarda optimizasyon icin kullanilabilir.
(4. Hafta islendi)

6. Hedefli Arama (Greedy Search)

Onem: Cogu zaman hizli sonuglar sunar, ancak optimal ¢éziim garantisi yoktur. Belirli durumlarda kullanilabilir.
(4. Hafta islendi)

7. Vezir Problemi (N-Queens Problem)

Onem: Egitim ve 68retim icin sikca ele alinir; arama ve optimizasyon tekniklerinin uygulanmasina olanak tanir.

8. Gradyan inisi (Gradient Descent)
Onem: Yapay zeka ve makine 6greniminde temel bir rol oynar; modelin basarisini dogrudan etkiler.

Kullanim Alanlari: Makine 6grenimi modellerinin (6rnegin, regresyon, yapay sinir aglari) egitimi icin temel bir
yontemdir. Model parametrelerini optimize etmek i¢cin yaygin olarak kullanilir.




9. Dinamik Programlama (Dynamic Programming)
Onem: Problem ¢ézme siirecinde verimlilik saglar; karmasik optimizasyon problemlerini ydnetmek icin etkilidir.

Kullanim Alanlari: Karmasik problemleri daha basit alt problemlere bolerek cozme yetenegi ile, 6zellikle
reinforcement learning (pekistirmeli 6grenme) ve bazi algoritmalarda 6nemli bir rol oynar.

10. Dogrusal Programlama (Linear Programming)
Onem: Optimum ¢éziimler bulmak icin guiclii bir aractir; birgok endiistride uygulanabilir.

Kullanim Alanlarn: Lojistik, kaynak dagilimi ve karar verme sureclerinde sikca kullanilir. Yine, bazi yapay zeka
uygulamalarinda karar optimizasyonu icin faydalidir.

11. Newton Yontemi

Onem: Ozellikle daha karmasik fonksiyonlarin optimizasyonu icin kullanilir; bazi makine 6grenimi uygulamalarinda
yer alabilir.

Kullanim Alanlan: Hizll c6zum arayisinda, gradyan bilgisi kullanarak optimizasyon problemlerinde tercih edilir.




12. Konjuge Gradyan (Conjugate Gradient)

Onem: Bellek verimliligi agisindan avantaj saglar, ancak daha az yaygin olarak kullanilir.

Kullanim Alanlari: Buyuk olgekli dogrusal sistemlerde ve bazi makine 6grenimi algoritmalarinda kullanilir.
13. Lagrange Carpanlari

Onem: Bazi durumlarda faydali olsa da, genel optimizasyon problemlerinde daha az sik kullanilr.

Kullanim Alanlari: Kisitli optimizasyon problemlerini cozmek icin kullanilir, ancak yapay zeka uygulamalarinda
daha sinirli bir kullanim alanina sahiptir.

14. Boyer-Moore Algoritmasi

Onem: Yapay zeka alaninda 6ncelikli bir rol oynamaz; daha cok veri analizi ve metin madenciligi gibi
uygulamalarda yer alir.

Kullanim Alanlari: Metin arama ve eslestirme problemlerinde kullanilir; yapay zeka ile dogrudan baglantisi
zayiftir.




Optimizasyon Algoritmalari

QO Yukarniaa kisaca bahsedilen algoritmalardan bazilar icin detayli aciklamalar ilerleyen slaytlarda
yer almaktadir.




* Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization - ACO)

d Genel Aciklamalar: Karinca Kolonisi Optimizasyonu, dogada karinca kolonilerinin yiyecek
bulma davranislarindan esinlenerek gelistirilen bir meta-heuristik (meta-sezgisel) optimizasyon
algoritmasidir. Bu algoritma, karincalarin bir besin kaynagina giden en kisa yolu bulmak igin
feromon adi verilen kimyasal maddeleri nasil biraktigini ve bu feromonlarin zamanla nasil
buharlastigini taklit eder. Karincalar, her gectikleri yol boyunca feromon birakarak diger
karincalara yonlendirme vyapar. Zamanla, daha fazla feromon birakan yollar, diger karincalar
tarafindan daha sik tercih edilir. Bu surec¢, en iyi yollarin giderek daha fazla feromon
biriktirmesine ve sonunda en kisa yolun belirlenmesine yol acar.

Q Yapay Zeka ile lliskisi: Karinca Kolonisi Optimizasyonu, yapay zeka alaninda dzellikle karmasik
problemlerin cozimunde vyaygin olarak kullanilmaktadir. ACO, kesif ve somuru stratejileri
arasinda denge kurarak, karmasik ¢ozum alanlarinda etkin bir sekilde arama yapar. Bu, ozellikle
optimizasyon problemleri icin dnemlidir; zira ACO, yerel optimumdan kacinmayi ve global
optimumu bulmayi hedefler. Yapay zeka sistemlerinde ACO, ¢ozum uzayini daha verimli bir
sekilde arastirmak icin farkli kombinasyonlar denemeye olanak tanir.




* Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization - ACO)

d Yapay Zekadaki Kullanim Alanlan ve C')rnekleri.; Karinca Kolonisi Optimizasyonu, yapay zeka
uygulamalarinda bircok alanda kullaniimaktadir. Ozellikle asagidaki alanlarda etkili sonuclar elde
edilmistir:

1.Rota Optimizasyonu: ACO, lojistik ve ulasim problemlerinde en kisa yol bulma, dagitim rotalarinin
belirlenmesi gibi uygulamalarda kullaniimaktadir. Ornegin, bir dagitim merkezinin en verimli yolunu
bulmak icin ACO algoritmasi kullanilabilir.

2.Tedarik Zinciri Yonetimi: Tedarik zinciri problemlerinde, malzeme akislarinin en iyi sekilde
duzenlenmesi icin ACO'dan vyararlanilabilir. Bu, maliyetlerin azaltiimasina ve verimliligin artiriimasina
yardimci olur.

3. Makine Cgrgnimi: ACO, makine ogrenimi modellerinin  parametre optimizasyonunda da
kullanilabilir. Ornegin, destek vektor makineleri (SVM) gibi algoritmalarin optimizasyonunda ACO
uygulanabilir.

4.Gorlntl Isleme: Gorintl isleme alaninda ACO, kenar tespiti ve segmentasyon gibi islemlerde
kullaniimaktadir. Bu sayede goruntulerdeki belirli nesnelerin daha iyi tanimlanmasina olanak saglar.




* Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization - ACO)

* ACO'nuntemel hesaplama adimlari ve gerekli tanimlamalar:
U Temel Tanimlar:

1. Feromon (t): Karincalarin biraktigl kimyasal bir madde. Feromon duzeyi, bir yolun ne kadar cazip oldugunu
gosterir. Daha fazla feromon, yolun daha iyi bir c6zim oldugunu ifade eder.

2. Heuristik Bilgi (n): Problemin ¢co6ziimiinde yardimci olan ek bilgiler. Ornegin, mesafe veya maliyet gibi
bilgileri icerebilir.

3. Karincalar (k): ACO'da, problem alaninda dolasan ve ¢ozum yollarini kesfeden sanal birimlerdir.

4. Gorus Alani (R): Her bir karincanin hangi dugumlere gidebilecegini belirleyen kisitlama. Karincalar, sadece
komsu dugumlerle etkilesimde bulunur.




* Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization - ACO)

O Hesaplama Adimlarz:

1. Baslatma: Algoritmanin baslangicinda karinca sayisi, feromon duzeyi ve heuristik bilgi belirlenir.
Baslangicta feromon duzeyleri genellikle esit olarak dagitilir.

2. Yol Secimi: Her karinca, belirli bir dugumden hareket ederken, feromon ve heuristik bilgilere dayali olarak
bir yol secer.

3. Yolun Tamamlanmasi: Her karinca, belirli bir hedefe ulasana kadar yollarini izler ve bu surecte
olusturduklari cozumleri kaydeder.

4. Feromon Gincelleme: Karincalar, bulduklari cozume gore feromon miktarlarini glinceller. Daha iyi
¢cozumler, daha fazla feromon birakair.

5. Doéngiisel islem: Adimlar, belirli bir durdurma kriteri (6rnegin, belirli bir iterasyon sayisi veya yeterli ¢6ziim
kalitesi) karsilanana kadar tekrarlanir.

O Sonucg: Bu adimlar ve tanimlar, Karinca Kolonisi Optimizasyonu algoritmasinin temelini olusturur ve belirli
problemleri cozmek icin kullanilabilir.




Optimizasyon Algoritmalari

* Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization - ACO)

U Uygulama: https://kariyum.github.io/ant_colony_optimization/index.html

Bu interaktif simulator, kullanicilarin dugum ve karinca sayisini ayarlayarak ACO algoritmasini denemelerine olanak tanir.
Simulasyon, feromon izlerini ve mevcut maliyetleri gosterir.
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Parcacik Suru Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO)

d Genel Aciklamalar: Parcacik Suru Optimizasyonu, dogada bulunan kus surulerinin ve balik
gruplarinin  hareket davranislarindan esinlenerek gelistiriimis bir meta-heuristik optimizasyon
algoritmasidir. Bu algoritma, her bir "parcacigin® (bir ¢ozim) problem uzayindaki konumunu
guncelleyerek en Iyi cozumu bulmaya calisir. Her parcacik, kendi en Iyi konumunu (kisisel en iyi) ve
surudeki en 1yi konumu (global en 1yi) takip eder. Bu sayede parcaciklar, hem kendi
deneyimlerinden hem de suUrulerinin deneyimlerinden vyararlanarak problem uzayinda etkili bir
sekilde dolasirlar. PSO, basitligi ve dusuk hesaplama maliyeti nedeniyle bircok optimizasyon
probleminde tercih edilen bir yontemdir.

Q Yapay Zeka ile lliskisi: Parcacik Siiri Optimizasyonu, yapay zeka alaninda karmasik optimizasyon
problemlerinin cozumunde yaygin olarak kullaniimaktadir. PSO, kesif ve somuru arasindaki dengeyi
saglamak icin etkili bir yontem sunar. Bu algoritmanin en onemli avantajlarindan biri, yerel
optimumdan kacginabilmesi ve global optimumu bulma potansiyelidir. Yapay zeka sistemlerinde,
PSO, parametre optimizasyonu ve model secimi gibi uygulamalarda kullanilarak ogrenme
sureclerini iyilestirir.




Parcacik Suru Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO)

Q Yapay Zekadaki Kullanim Alanlan ve Ornekleri: Parcacik Sirli Optimizasyonu, yapay zeka uygulamalarinda
cesitli alanlarda etkili sonuclar saglamaktadir. Asagida bazi kullanim alanlar ve ornekleri verilmistir:

1. Parametre Optimizasyonu: PSO, makine ogrenimi modellerinin hiperparametrelerini optimize etmek igin
kullanilmaktadir. Ornegin, bir yapay sinir agi modelinin katman sayisini ve noron sayisini optimize etmek icin
PSO algoritmasi uygulanabilir.

2. Fonksiyon Optimizasyonu: PSO, karmasik matematiksel fonksiyonlarin minimum veya maksimum degerlerini
bulmak icin kullanilabilir. Bu, muhendislik tasariminda ve arastirma gelistirmede onemli bir yer tutar.

3. Goruntu igleme: Goruntl segmentasyonu ve nesne tanima gibi alanlarda PSO, parametre ayarlama ve model
secimi icin etkili bir yontemdir. Bu, goruntulerdeki belirli nesnelerin dogru bir sekilde tanimlanmasina yardimci
olur.

4. Kontrol Sistemleri: PSO, kontrol sistemlerinin optimizasyonunda da kullanilabilir. Ornegin, bir robotun
hareketinin optimize edilmesi ya da dinamik sistemlerin kontrol parametrelerinin ayarlanmasi icin PSO
kullanilabilir.

5. Is Sirecleri ve Tedarik Zinciri Yonetimi: PSO, is slreclerinin optimize edilmesi ve tedarik zinciri yonetiminde
daha Iyi karar verme icin de etkili bir yontemdir.




Optimizasyon Algoritmalari

Parcacik Suru Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO)

O Temel Tanimlar

1.Pargacik (Particle): PSO algoritmasindaki her birey, bir ¢cozum adayidir. Parcaciklar ¢cozum
uzayinda dolasir.

2.Konum (Position): Her parcacigin ¢cozim uzayindaki mevcut pozisyonu, ¢cozUm icin bir noktayi
temsil eder.

3.Hiz (Velocity): Parcacigin konum degistirme hizidir. Her iterasyonda pargacigin pozisyonunu
gunceller.

4.Kisisel En lyi (Personal Best - pbest): Her parcacigin simdiye kadar kesfettigi en iyi ¢cozim.
5.Kiiresel En lyi (Global Best - gbest): Tim parcaciklarin simdiye kadar kesfettigi en iyi cdzim.




Parcacik Suirit Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO)
(d Hesaplama Adimlari

1. Baslatma: Parcaciklarin konumlari ve hizlari rastgele secilir. Her pargcacik ¢ozum uzayinda rastgele bir konumda
baslar.

2. Uygunluk Degerinin (Fitness) Hesaplanmasi: Her parcacigin mevcut konumuna karsilik gelen uygunluk (fitness)
degeri hesaplanir. Bu deger, cozulen probleme gore optimize edilen olguttir (6rnegin, minimum maliyet,
maksimum kazancg).

3. Kisisel ve Kiiresel En lyi Degerlerin Giincellenmesi: Her parcacik icin o ana kadar kesfettigi en iyi céziim pbest
ve tum parcaciklarin buldugu en iyi cozum gbest belirlenir.

4. Hizve Konum Guncellenmesi: Her parcacigin hizi ve pozisyonu guncellenir:

5. Dongiisel islem: Bu adimlar, belirlenen iterasyon sayisina ulasilana veya ¢dziim uygunluk degeri yeterince
optimize edilene kadar tekrarlanir.

U Sonug: Parcacik Surl Optimizasyonu, parcaciklarin grup davranisini taklit ederek en iyi ¢ozimi bulmaya calisir.
Surekli olarak kisisel ve kuresel en iyi cozumler Uzerinden guncellemeler yaparak, global optimuma yakin sonuclar
elde edebilir.




Optimizasyon Algoritmalari

Parcacik Suri Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO)

(1 Uygulama: https://thiagodnf.github.io/pso-simulator/

Web tarayicisi Uzerinden calisan basit bir PSO simulatoru. Kullanicilar, populasyon boyutunu, hiz ayarlarini ve diger
parametreleri duzenleyerek simulasyonu interaktif olarak deneyimleyebilirler. Bu simulator, PSO'nun optimizasyon surecini

ve sonuclarini gorsel olarak takip etmek icin uygun bir aractir.
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Vezir Problemi (N-Queens Problem)

Q Genel Ac¢iklamalar: Vezir Problemi, klasik bir kombinatoryal optimizasyon problemidir. Amag,
NxN'lik bir satranc¢ tahtasina N adet vezirin yerlestirilmesidir; bu yerlestirme sirasinda, hicbir
vezirin birbirini tehdit etmemesi gerekmektedir. Yani, her vezir ayni satirda, sutunda veya
caprazda bulunmamalidir. Bu problem, baslangicta matematiksel bir bulmaca olarak ortaya
cikmis olsa da, ¢cozum yontemleriyle birlikte bilgisayar bilimleri alaninda da onemli bir yere
sahip olmustur. Vezir Problemi, ozellikle arama ve optimizasyon algoritmalarinin etkinligini test
etmek icin kullanilan klasik orneklerden biridir.

Q Yapay Zeka ile liskisi: Vezir Problemi, yapay zeka alaninda genellikle arama algoritmalari ve
heuristik yontemlerin test edilmesi icin kullanilir. Bu problem, bir ¢cozum bulmanin yani sira,
cozum bulma sureclerinde karsilasilan zorluklari ve optimizasyon yontemlerini anlamak icin de
onemli bir ornek teskil eder. Yapay zeka sistemleri, Vezir Problemi'ni ¢cozmek icin ¢esitli arama
stratejileri (0rnegin, geri izleme, genetik algoritmalar) ve heuristikler (ornegin, en iyi ilk)
kullanabllirler.




Vezir Problemi (N-Queens Problem)

0 Yapay Zekadaki Kullanim Alanlarn ve Ornekleri: Vezir Problemi, yapay zeka ve bilgisayar bilimleri alaninda pek
cok uygulama alanina sahiptir. Asagida bazi kullanim alanlari ve ornekleri verilmistir:

1. Arama ve Optimizasyon Algoritmalari: Vezir Problemi, geri izleme (backtracking) ve genetik algoritmalar gibi
arama ve optimizasyon yontemlerinin etkinligini test etmek icin yaygin olarak kullanilir. Bu algoritmalar, daha
karmasik problemlerin cozumunde de uygulanabilir.

2. Kisith Programlama: Vezir Problemi, kisith programlama alaninda da kullaniimaktadir. Bu baglamda, problem,
kisitlart yonetme ve optimizasyon tekniklerinin gelistirilmesi icin bir test alani olarak hizmet eder.

3. Egitim ve Ogretim Araglar: Vezir Problemi, algoritma derslerinde ve yapay zeka egitiminde ogretici bir 6rnek
olarak kullaniimaktadir. Ogrenciler, problem ¢ozme stratejilerini ve algoritma gelistirme becerilerini uygulamak
icin bu problemi ¢ozebillirler.

4.Yapay Zeka Oyunlan: Vezir Problemi, yapay zeka tabanli oyunlarda dusmanlarin veya rakiplerin hareketlerini
planlamak icin de kullanilabilir. Ornegin, satran¢ oyunlarinda rakibin olasi hamlelerini analiz etme yetenedi
gelistirilir.

5. Evrensel Cozim Yontemleri: Vezir Problemi, bilgisayar bilimleri alaninda genel bir ¢ozUm yontemi olarak
degerlendirilir ve bircok karmasik problemi anlamak icin bir baslangic noktasi saglar. CozUm yontemleri, cesitli
uygulamalara ve problemlere aktarilabilir.




Gradyan inisi (Gradient Descent)

Q Genel Agiklamalar: Gradyan Inisi, bir fonksiyonun minimum noktasini bulmak icin kullanilan bir
optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma, turev bilgisi kullanarak bir fonksiyonun egimini
(gradyanini) hesaplar ve ardindan bu egim dogrultusunda belirli bir adim buyuklGgu ile geriye dogru
hareket eder. Temel olarak, hedeflenen minimum degere ulasmak icin en hizli yol olarak kabul
edilir. Gradyan Inisi genellikle makine 6grenimi ve istatistikte model egitimi sirasinda,
parametrelerin optimizasyonu icin kullanilir. Algoritmanin c¢esitli versiyonlari (ornegin, Stokastik
Gradyan Inisi ve Mini-Batch Gradyan Inisi) vardir ve her biri belirli durumlar icin daha etkili olabilir.

Q Yapay Zeka ile lliskisi: Gradyan inisi, yapay zeka ve 6zellikle derin 6grenme alaninda temel bir rol
oynamaktadir. Yapay sinir aglarinin egitiminde, modelin agirliklarinin  ve parametrelerinin
ayarlanmasi icin en yaygin olarak kullanilan yontemlerden biridir. Modelin kayip fonksiyonunu
minimize etmek i¢in kullanilir; bu, modelin tahminlerinin dogrulugunu artirmak icin gereklidir.
Gradyan Inisi, yalnizca temel bir optimizasyon araci degil, ayni zamanda daha karmasik yapay zeka
sistemlerinin gelistiriimesinde kritik bir bilesendir.




Gradyan inisi (Gradient Descent)
Q Yapay Zekadaki Kullanim Alanlan ve Ornekleri: Gradyan Inisi, yapay zeka ve makine dgrenimi alaninda bircok
uygulama alanina sahiptir:

1. Derin Ogrenme: Gradyan Inisi, yapay sinir aglarinin egitimesinde yaygin olarak kullanilir. Sinir aglarinin
katmanlarindaki agirliklar, kayip fonksiyonunu minimize etmek amaciyla gradyan inisi ile guncellenir.

2. Regresyon Analizi: Lineer regresyon ve lojistik regresyon gibi yontemlerde, model parametreleri Gradyan Inisi
kullanilarak optimize edilir. Bu, tahminlerin dogrulugunu artirmak icin gereklidir.

3. Hiperparametre Optimizasyonu: Makine 6grenimi modellerinin hiperparametreleri, gradyan inisi ile optimize
edilerek en iyl model performansina ulasilabilir. Bu, modelin genel basarisini artirir.

4. Gorlintl Isleme: Gorintli siniflandirma ve nesne tanima gibi gérevierde, gradyan inisi kullanilarak goriinti
isleme algoritmalarinin parametreleri optimize edilir.

5. Oyun Teorisi: Gradyan Inisi, oyun stratejilerinin belirlenmesi icin de kullanilabilir. Ozellikle, belirli bir stratejinin
odul fonksiyonunu en ust duzeye ¢ikarmak amaciyla uygulanir.

6. Dogal Dil isleme: Dil modellerinin egitimesi sirasinda, gradyan inisi kullanilarak modelin parametreleri optimize
edilir ve dil anlama yetenegi artirilir.




Optimizasyon Algoritmalari

Gradyan inisi (Gradient Descent)

Q Gradyan inis ve onun farkli varyasyonlari, optimizasyon sUreclerinde yaygin olarak kullanilan yontemlerdir. Her birinin kendine
O0zgu avantajlar ve kullanimlarr vardir:
1. Gradyan inisi (Gradient Descent)

Tanim: Bir fonksiyonun minimumunu bulmak igin, her adimda fonksiyonun turevine (gradyanina) bakarak en hizli inisi takip eder.

Kullanimi: Basit ve etkili bir ydntemdir, ancak biiyiik veri setlerinde ve karmasik fonksiyonlarda yavas kalabilir. Ogrenme orani uygun
secilmezse, optimizasyon sureci ya ¢ok yavas olabilir ya da atlama yapabilir.

2. Momentumlu Gradyan Inisi (Gradient Descent with Momentum)
Tanim: Gradyan inisin ivmeli bir versiyonudur. Onceki adimlardaki gradyanlari hesaba katar ve bu sayede daha hizli yakinsama saglar.

Ozellik: Yerel minimumlarda takilmayi dnlemek icin hareket hizini artirir. Momentum terimi sayesinde daha kararli bir §grenme
saglar.

3. AdaGrad (Adaptive Gradient Algorithm)
Tanim: Her parametre icin farkli bir grenme orani belirleyerek, nadir gorulen 6zelliklere daha fazla dikkat eder.

Ozellik: Ozellikle seyrek veri setlerinde etkilidir. Ancak, zamanla égrenme orani cok kiculebilir ve algoritmanin durmasina yol acabilir.




Optimizasyon Algoritmalari

Gradyan inisi (Gradient Descent)

4. RMSProp (Root Mean Square Propagation)
Tanim: AdaGrad'in zayif yonlerini gidermek icin ortaya ¢cikmistir. Ogrenme oranlarini zamanla dengeler.

Ozellik: Ogrenme oranlarini normalize ederek, cok biiyiik ya da cok kiiclik gradyanlarin etkilerini dengeler. Daha uzun
vadede stabil sonuclar verir ve AdaGrad'in yavaslamasini onler.

5. Adam (Adaptive Moment Estimation)

Tanim: Gradyan inis, momentum ve RMSProp yontemlerini birlestirir. Hem ogrenme oranlarini adapte eder hem de
momentum kullanir.

Ozellik: Hizli ve kararli bir yakinsama saglar. Hem seyrek veri setlerinde hem de biyik veri setlerinde oldukca etkili bir
yontemdir.

Bu yontemler, yapay zeka ve makine ogrenimi modellerinin egitim sureclerinde optimizasyonu hizlandirmak ve
daha 1yl sonuclar elde etmek icin kullanilir. Her yontemin farkli veri setlerine ve problemlere gore avantajlari ve dezavantajlari
vardir.




Optimizasyon Algoritmalari

Gradyan inisi (Gradient Descent)

4 Bir yuzeyde b5 gradyan inis
yonteminin animasyonu:
gradyan INnis (turkuaz),
momentum (mor), AdaGrad
(beyaz), RMSProp (yesil), Adam
(mavi). Soldaki kuyu kuresel
minimumdur;  sagdaki  kuyu
yerel bir minimumdur.




WEKA Programi

WEKA

O Waikato Universitesinde acik kaynak kodlu olarak JAVA dili lizerinde gelistirilmistir. Ismi

de buradan gelir ve Waikato Environment for Knowledge Analysis kelimelerinin bas
harflerinden olusur.

O WEKA verileri basit bir dosyadan okur ve degiskenlerin sayisal veya nominal degerler
oldugunu kabul eder. Ayni zamanda veri tabani (database) Uzerinden de veri cekebilir
ancak bu durumda verilerin bir dosya verisi seklinde olmasi beklenir.

O WEKA uzerinde makine ogrenmesi ve istatistik ile ilgili pek cok kutuphane hazir olarak
gelmektedir.

3 WEKA Indirme Linki: https://waikato.qgithub.io/weka-wiki/downloading weka/



https://waikato.github.io/weka-wiki/downloading_weka/

WEKA Programi

WEKA

Q Ornegin  veri 6n islemesi (data

(# Weka GUI Chooser

preprocessing), ilkelleme (regression), | Eogan vsaizaton Toos bel —
Applications
siniflandirma (classification),
. .. . Explorer
gruplandirma  (clustering),  ozellik WEKA
. .. . i ¥ lr Experimenter
secimi veya oOzellik cikarimi (feature The Universky e
extraction) bunlardan bazilaridir. Ayrica b KnowledgeFlow
bu iglemler  sonucunda  gikan Werkbench
. . .e Waikato Erwvironment for Knowledge Analysis
neticelerinde gorsel olarak | vesenass
~ ' Al Pt se e .. Frch}e13:?v;r§ﬁ;gnfw aikato Simple CLI
gosterilmesini saglayan goruntuleme | wemiton, new zeane

-

(visualization) araclari bulunmaktadir.




WEKA Programi

WEKA

1 Dosya Yapisi
Q Ingilizce, Attribute Relationship File Format kelimelerinin bas harflerinden olugsmustur. ARFF
dosya yapisi, Weka'ya Ozel olarak gelistirilmistir ve dosya, metin yapisinda tutulmaktadir.
A Dosyanin ilk satirinda, dosyadaki iliski tipi (relation) tutulmakta olup ikinci satirdan itibaren veri
kiimesindeki ozellikler (attributes) yazilmaktadir.

3 Ozelliklerin hemen ardindan veri kiimesi yer alir ve veri kiimesindeki her satir bir 6rnege
(instance) isaret etmektedir. Ayrica veri kiimesindeki her ornegin her ozelligi arasinda da virgdl

ayiracl kullanilmaktadir.




WEKA Programl

WEKA

1 Dosya Yapisi

@relation havatahmini

O Sekil'de verilen ornek dosyada, hava

tahmini icin kullanilan nem, sicaklik ve Sattribute nem numeric
g . . . o @attribute sicaklik numeric

basing degerleri bir dosya igerisinde 4 attribute basing numeric
ornek icerecek sekilde gosterilmistir. Bu fattribute tanmin numeric
degerler tip olarak sayisal degerler fdata
oldugundan  "numeric®  olarak ifade 23,23,1013,1

. .. 41,22,1011,-1
edilmigtir. 54,18,1012, -1

67,23,1000,1

O NUMERIC: Sayisal degerlerde kullanilir.




WEKA

(1 Dosya Yapisi-Degisken Turleri

QO NOMINAL: [Kime Degerleri] Bir tanim kimesi icerisinden kategorik degerler alir. Ornegin
{glnesliyagmurlu,sisli} seklinde tanimlanan bir kimede, bu 0zellik kimedeki tanimli
degerlerden birisini alabilir.

3 REAL: [Reel Sayilar] kiimesinden bir deder verileceginde kullanilir.

ASTRING: Veri kimesinin bu ozelliginin serbest yazi seklinde olabilecegini ifade eder.
Ozellikle metin madenciligi calismalari icin sikca kullanilan bir tiptir.

QDATE: Veri kiimesinin bu 6zelliginin tarih oldugunu ifade eder. Ornegin veri kiimesindeki
kisilerin dogum tarihi veya orneklerin toplanma tarihi gibi ozelliklerin tutulmasinda
kullanilabilir.
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WEKA

() Dosya Yapisi-Degisken Turleri

% ARFF file for the weather data with some numeric features

%

@relation weather

@attribute
@attribute
@attribute

outlook { sunny, overcast, rainy }
temperature numeric

humidity numeric

windy { true, false }

play? { yes, no }

85, false, no
90, true, no

@attribute
@attribute
@data

%

% 14 instances
%

sunny, 85,
sunny, 80,
overcast,

rainy, 70,
rainy, 68,
rainy, 65,
overcast,
sunny, 72,
sunny, 69,
rainy, 75,
sunny, 75,
overcast,
overcast,
rainy, 71,

83, 86, false, yes
96, false, vyes
80, false, yes
70, true, no

64, 65, true, ves
95, false, no
70, false, vyes
80, false, yes
70, true, vyes

72, 90, true, yes

81, 75, false, vyes
91, true, no
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WEKA

Weka Explorer

Preprocess || Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
EI U u |ama Ba Iatma. EX Iorer | Openfie. || OpenURL. | | OpenDB.. || Generate. | Undo Edit... Save...
¥g S . EXP
Filtei
f |
L Choose J‘None Apply Stop
PR Current relation Selected attribute
Weka GUI Chooser r N [ Y
Relation- None Attributes: None Name: None Weight: None Type: None
Program \Visualization Tools Help Instances: None Sum of weights: None Missing: None Distinct: None Unique: None
Applications Attributes |
8 |
E A Explorer Al None Invert Pattern
The University Experimenter
y GRS | v | Visuaize Al |
KnowledgeFlow
Waikato Environment for Knowledge Analy sis Workbench
Version 3.9.4 - _‘
(c) 1999 - 2019 .
The University of W aikato Simple CLI Remove
Hamilton, Mew Zealand
Status

Welcome to the Weka Explorer

_—

Log

<
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WEKA

 Kiitiphane Yikleme: Tools — Package
Manager

J Weka'da kittphaneleri yiklemek igin
genellikle Package Manager kullanilir.
Package  Manager, Weka'ya vyeni
algoritmalar, wveri on isleme araclari,
modelleme teknikleri gibi ek
fonksiyonellikler eklemek icin paketleri
yonetme imkani tanir. Bu sayede, mevcut
Weka kurulumunun sundugu araclarin
otesine gecerek ozellestiriimis ¢cozumler
gelistirilebilir.

(# Weka GUI Chooser

Program Visualization QLS

Package manager
ArffViewer
sqlViewer

Bayes net editor

Ctrl+U
Ctrl+A
Ctrl+5
Ctrl+N

ations

Explorer

; JETSITY
of Waikato

Waikato Environment for Knowledge Analy sis
Version 3.9.4

[c) 1999 - 2019

The University of Waikato

Hamilton, Mew fealand

Experimenter

KnowledgeFlow

Workbench

Simple CLI
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WEKA

1 Gorsellestirme: Visualization

(#1 Weka GUI Chooser

Program ol Tools Help
Plot Ctrl+P SIDIEREE .
ROC Ctri+R
TreeVisualizer Ctrl+T Explorer
GraphVisualizer Ctrl+G p
A BoundaryVisualizer Ctrl+B Experimenter
i L 5 T WWEHT P h,
% KnowledgeFlow
W aikato Erwironment for Knowledge Analy sis Workbench
Version 3.9.4
{c) 1999 - 20149 i
Simple CLI

The University of Waikato
Hamilton, Mew Zealand
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