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Basak Buluz ve Ayytice Kizrak tarafindan cevrilmistir

Gozetimli Ogrenmeye Girig

{y®, .., y(™} cikt1 kiimesi ile iligkili olan {z(™), ..., ("™} veri noktalarmin kiimesi géz 6niine
alindiginda, y’den z’i nasil tahmin edebilecegimizi 6grenen bir siniflandiric tasarlamak istiyoruz.

O Tahmin tiirii — Farklh tahmin modelleri agagidaki tabloda 6zetlenmisgtir:

Regresyon Siniflandirici
Cikt1 Siirekli Sif
Lojistik regresyon (baglanim),
Ornekler | Lineer regresyon (baglanim) | Destek Vektér Makineleri (DVM),
Naive Bayes

0 Model tiirleri — Farkli modeller agagidaki tabloda 6zetlenmistir:

Ayirt edici model Uretici model
. . P(y|x)’i tahmin etmek
Amag Dogrudan tahmin P(y|x) o ) .
icin P(z]y)’i tahmin etme
Ogrenilenler Karar Siniri Verilerin olasilik dagilimi
’
’ ~
’ /
’ /m |
Ornekl ’ ( C‘ :
rnekleme 7 ‘ )
7 N ©
7 -
’
’
Ornekler Regresyon, DVM GDA, Naive Bayes

Gosterimler ve genel konsept

O Hipotez — Hipotez hy olarak belirtilmistir ve bu bizim sectigimiz modeldir. Verilen 2z verisi
i¢in modelin tahminledigi gikt1 hy (x“))’dir.

0 Kayip fonksiyonu — L : (z,y) € RxY — L(z,y) € R seklinde tanimlanan bir kayip fonksiy-
onu y gercek degerine karsilik gelecegi ongoriilen z degerini girdi olarak alan ve ne kadar farkl
olduklarimi gosteren bir fonksiyondur. Yaygin kayip fonksiyonlar1 agagidaki tabloda ozetlen-
mistir:

En kiiciik kareler Lojistik yitimi Mentege yitimi c " .
hatasi (kaybr) (kaybu) apraz entropt
1
FW—27° log(1 +exp(-y2)) | max(0,l —yz) | —[ylog(z) + (1 - y)log(1 — )]
y=-1 y=-1 y=0 1
yER .,,1' .,l,l-’ 0 y=1
Lineervregresyon Lojistilj regresyon DVM Sinir A
(baglanim) (baglanim)

0 Maliyet fonksiyonu — J maliyet fonksiyonu genellikle bir modelin performansini deger-
lendirmek i¢in kullanilir ve L kayip fonksiyonu agagidaki gibi tanimlanir:

JO) =Y Lihg(z?),y®)
=1

O Bayir inisi — a € R 6grenme orani olmak tizere, bayir inisi i¢in giincelleme kurali olarak ifade
edilen 6grenme orani ve J maliyet fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilir:

\9<—9—WJ(6)\

Not: Stokastik baywr inisi her egitim ornegine bagl olarak parametreyi ginceller, ve yigin baywr
inist bir dizi egitim ornegi lzerindedir.

0 Olabilirlik — 6 parametreleri verilen bir L(6) modelinin olabilirligini, olabilirligi maksimize
ederek en uygun 6 parametrelerini bulmak igin kullanilir. bulmak igin kullanihir. Uygulamada,
optimize edilmesi daha kolay olan log-olabilirlik £(6) = log(L(6))’i kullaniyoruz. Sahip olduk-
larimiz:

0°P* = arg max L(6)
0

0O Newton’un algoritmas1 — ¢/(#) = 0 olacak sekilde bir 6 bulan niimerik bir yontemdir.
Giincelleme kurali agagidaki gibidir:
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¢ (9)

0+ 60—
- 0

Not: Newton-Raphson ydntemi olarak da bilinen ¢ok boyutlu genelleme asagidaki giincelleme
kuralina sahiptir:

00— (V3L(0)) " Vol(6)

Lineer regresyon

ylz; 0 ~ N(1,02) oldugunu varsayiyoruz

 Normal denklemler — X matris tasarimi olmak tizere, maliyet fonksiyonunu en aza indiren
0 degeri X’in matris tasarimini not ederek, maliyet fonksiyonunu en aza indiren 6 degeri kapal
formlu bir ¢éziimdiir:

0= (XTx)"1xTy

0 En Kiiciik Ortalama Kareler algoritmasi1 — a 6grenme orani olmak tizere, m veri noktasini
igeren egitim kiimesi i¢in Widrow-Hoff 6grenme orani olarak bilinen En Kiigiik Ortalama Kareler
Algoritmasimin giincelleme kural agagidaki gibidir:

m
Vi, 0; <« 0; +a Z [y = ho(2)] xg)

=1

Not: giincelleme kuralr, baywr yiikselisinin 6zel bir halidir.

O Yerel Agirhkli Regresyon — LWR olarak da bilinen Yerel Agirlikli Regresyon agirliklar:
her egitim érnegini maliyet fonksiyonunda w(?) (z) ile 6lgen dogrusal regresyonun bir ¢esididir.

w® (z) = exp (_M)

272

Simiflandirma ve lojistik regresyon

0 Sigmoid fonksiyonu — Lojistik fonksiyonu olarak da bilinen sigmoid fonksiyonu g, agagidaki
gibi tanimlanir:

9(z) = —— €0

Vz € R,
l14+e=?

0O Lojistik regresyon — y|z; 0 ~ Bernoulli(¢) oldugunu varsayiyoruz. Asagidaki forma sahibiz:

1
1+ exp(—0Tx)

¢ =ply=1|z;0) = =g(0"x)

Not: Lojistik regresyon durumunda kapaly form ¢ozimi yoktur.

O Softmax regresyonu — Cok sinifl1 lojistik regresyon olarak da adlandirilan Softmax regresy-
onu 2’den fazla smif oldugunda lojistik regresyonu genellestirmek igin kullanilir. Genel kabul
olarak, her ¢ sinifi i¢in Bernoulli parametresi ¢;’nin egit olmasini saglamasi i¢in 6 = 0 olarak
ayarlanir.

exp(67 z)

K
Z exp(QJTJ:)

j=1

o

Genellestirilmis Lineer Modeller

O Ustel aile — Eger kanonik parametre veya baglant1 fonksiyonu olarak adlandirilan dogal bir
parametre 7), yeterli bir istatistik T'(y) ve agagidaki gibi bir log-partition fonksiyonu a(n) seklinde
yazilabilirse, dagilim siifinin tstel ailede oldugu soylenir:

p(y;n) = b(y) exp(nT'(y) — a(n))

Not: Sik sik T'(y) = y olur. Ayrica, exp(—a(n)), olasiliklarn birlestiginden emin olan nor-
mallestirme parametresi olarak gorilebilir.

Asagidaki tabloda 6zetlenen en yaygin tistel dagilimlar:

Dagilim n T(y) a(n) b(y)
Bernoulli log (%) y log(1 + exp(n)) 1
Gauss w Y g \/% €xp (_ %)
) 1
Poisson log(\) Y e i
y!
Geometrik | log(1l — ¢) Y log (%) 1

O Genellestirilmis Lineer Modellerin Yaklasimlari — Genellegtirilmig Lineer Modeller « €
R™*+1 icin rastgele bir y degigkenini tahminlemeyi hedeflen ve agsagidaki 3 varsayima dayanan bir
fonksiyondur:

(1) | ylz; 0 ~ ExpFamily(n) \

(2)

Not: swradan en kiicik kareler ve lojistik regresyon, genellestirilmis dogrusal modellerin 6zel
durumlarider.

ho(z) = Ely|z; 0] (3)

Destek Vektor Makineleri
Destek Vektér Makinelerinin amac: minimum mesafeyi maksimuma ¢ikaran dogruyu bulmaktir.

O Optimal marj siniflandiricis1 — h optimal marj simiflandiricisi goyledir:

h(z) = sign(w’z — b) ‘

burada (w,b) € R™ x R, asagidaki optimizasyon probleminin ¢dziimiidiir:

Oyle ki ‘y(i) (wTz® —p) =1 ‘

1
mianwH2
2
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destek vektorleri

Not: dogru seklinde tanimlanar.

0 Mentese yitimi (kaybi1) — Mentese yitimi Destek Vektor Makinelerinin ayarlarinda kullanilir
ve agagidaki gibi tanimlanir:

| L(z) = [1 = y2]+ = max(0,1 — ) |

O Cekirdek — ¢ gibi bir 6zellik haritas: verildiginde, K olarak tanimlanacak ¢ekirdegi tanimlariz:

[ K(@.2) = o) 6(2)

2
Uygulamada, K(z,z) = exp (—% tarafindan tamimlanan cekirdek K, Gauss g¢ekirdegi

olarak adlandirilir ve yaygin olarak kullanilir.

OO (@] ° OO o
o o) o
© 0% o 000 o%ﬁ e 90 \o
e o @ ® o ° o® @
@ @0 o © 0] @0
0o ° © OO%OO oo °
o) o ° 9) S)
© o Q o0 oooOOo ©0 O g0
[6) OO 16} [6)

Lineer olmayan ayrilabilirlik == Cekirdek Haritalaminin Kullanimi ¢ ==»  Orjinal uzayda karar siniri

Not: Cekirdegi kullanarak maliyet fonksiyonunu hesaplamak i¢in "¢ekirdek numarasit” ni kul-
landigrmaze soyliyoruz ¢unki genellikle ¢ok karmasik olan ¢ ac¢ik haritalamasiny bilmeye gerek
yok. Bunun yerine, yalnizea K (x,z) dejerlerine ihtiyacimiz varder.

0 Lagranj — Lagranj £(w,b) seklinde gdyle tanimlanir:

l
L(wb) = f(w)+ Y Bihi(w)
=1

Not: B; katsayilarina Lagranj carpanlar, denir.

Uretici Ogrenme

Uretken bir model, énce Bayes kuralim kullanarak P(y|z) degerini tahmin etmek icin kullan-
abilecegimiz P(z|y) degerini tahmin ederek verilerin nasil iretildigini 6grenmeye gahsir.
Gauss Diskriminant (Ayirtag) Analizi

0 Yontem — Gauss Diskriminant Analizi y ve zly = 0 ve z|y = 1 ’in su sekilde oldugunu
varsayar:

y ~ Bernoulli(¢)

2ly =0~ N(uo¥) | ve [aly=1~N(u,%)

0 Tahmin — Asagidaki tablo, olasiligi en st duzeye gikarirken buldugumuz tahminleri 6zetle-
mektedir:

~

¢ g

1 m ) Zzll{y(i):j}x(i) 1 m
EE : {y(D=1}
i=1

(=0,1) )

m = @ =)@ = @)t
Dt Liyr=jy m ; ! !

Naive Bayes

O Varsayim — Naive Bayes modeli, her veri noktasinin 6zelliklerinin tamamen bagimsiz oldugunu
varsayar:

P(zly) = P(z1,22,ly) = P(z1]y) P(z2]y)... = HP(mily)
1=1

0 Coziimler — Log-olabilirliginin k& € {0,1},l € [1,L] ile birlikte asagidaki ¢ozlimlerle maksimize
edilmesi:

#lyD) =k ve 2zl =1}
#{jly() =k}

1 )
Ply=k) = — x #{jly") =k}| ve |Plwi=lly=Fk) =

Not: Naive Bayes, metin siniflandirmast ve spam tespitinde yaygin olarak kullanilur.

Agacg temelli ve topluluk yontemleri

Bu yontemler hem regresyon hem de siniflandirma problemleri i¢in kullanilabilir.

0O CART - Smuflandirma ve Regresyon Agaglar1 (Classification and Regression Trees (CART)),
genellikle karar agaclar1 olarak bilinir, ikili agaclar olarak temsil edilirler.
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0 Rastgele orman — Rastgele segilen 6zelliklerden olusan ¢ok sayida karar agaci kullanan agac
tabanli bir tekniktir. Basit karar agacinin tersine, olduk¢a yorumlanamaz bir yapidadir ancak
genel olarak iyi performansi onu popiiler bir algoritma yapar.

Not: Rastgele ormanlar topluluk yéntemlerindendir.

O Artirim — Artirim yoéntemlerinin temel fikri bazi zayif 6grenicileri biraraya getirerek giiclii
bir 6grenici olusturmaktir. Temel yontemler asagidaki tabloda 6zetlenmistir:

Adaptif artirma Gradyan artirma

Yiksek agirliklar bir sonraki o .
o . Zayif dgreniciler kalan hatalar

artirma adiminda iyilesmesi i¢in o el
tizerinde egitildi

hatalara maruz kalir.

Diger parametrik olmayan yaklagimlar

O k-en yakin komsular — Genellikle k-NN olarak adlandirilan k-en yakin komsular algorit-
masl, bir veri noktasinin tepkisi egitim kiimesindeki kendi k komsularinin dogas: ile belirlenen
parametrik olmayan bir yaklagimdir. Hem siniflandirma hem de regresyon yoéntemleri icin kul-
lanilabilir.

Not: k parametresi ne kadar yiksekse, yanlilik okadar yiksek ve k parametresi ne kadar disikse,
varyans o kadar yiksek olur.

@ @ @
© © ©
(9% © o &02) © o &Ob © o
© o © o © o
@ %Oo o D %Oo o D %OO (¢]
o ® %0 < o0 ® %0 ¢ o ® %0 ¢
° Oo%%?o%)oﬁg%@ ) Oo%(gi’o%)o@%@ ) Oo%ﬁo%)o@%o)
o O 8 ® o O 8 Q® Q®
P o P g ° 800
o G(DDO o ogo @o
k=1 k=3 k=11

Ogrenme Teorisi

O Birlesim siir1 — Aj, ..., A k olaylar olsun. Sahip olduklarimiz:

P(A1U...UAL) < P(A1) + ... + P(Ay) \

Y XY

I {\/ \,)
As

AUA,UAy A Ay

0O Hoeffding esitsizligi — Z1, .., Z,, ¢ parametresinin Bernoulli dagilimindan ¢izilen degiskenler
olsun. Ornek ortalamalari mean ve > 0 sabit olsun. Sahip olduklarimiz:

P(l¢ — @ > 7) < 2exp(—27°m)

Not: Bu esitsizlik, Chernoff sinwri olarak da bilinir.

0 Egitim hatas1 — Belirli bir A simiflandiricist igin, ampirik risk veya ampirik hata olarak da
bilinen egitim hatasini ¢(h) sdyle tamimlariz:

m
1
=m D Lnat) 0y
=1

0 Olas: Yaklagsik Dogru — PAC, 6grenme teorisi lizerine sayisiz sonuglarin kanitlandigi ve
asagidaki varsayimlara sahip olan bir gergevedir:

o egitim ve test kiimeleri ayni dagilimi takip ediyor

o egitim Ornekleri bagimsiz olarak cizilir

O Parcalanma - S = {m(l),...,m(d)} kiimesi ve H smiflandiricilarin kiimesi verildiginde, H
herhangi bir etiketler kiimesi S’e parcalar.

h(z) = y@

’ JheH, Viel][ld],

0 Ust sinir teoremi — |H| = k , § ve 6rneklem sayisi m’nin sabit oldugu sonlu bir hipotez sinifi
H olsun. Ardindan, en az 1 — § olasilig: ile elimizde:

0 VC boyutu — VC(H) olarak ifade edilen belirli bir sonsuz H hipotez smfinin Vapnik-
Chervonenkis (VC) boyutu, H tarafindan parcalanan en biiyiik kiimenin boyutudur.

Not: H = {2 boyutta dogrusal siniflandricilar kiimesi} 'nin VC boyutu 3’tir.

@) @) o @) @) @)
\ \

0 Teorem (Vapnik) — H, VC(H) = d ve egitim 6rnegi sayis1 m verilmig olsun. En az 1 — ¢
olasilig ile, sahip olduklarimiz:

W (o) vo (i (5) + e (5))

(@)

o’ Oo‘
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