CS 229 — MAKINE OGRENIMI

https://stanford.edu/~shervine

Derin Ogrenme El Kitab1 VIP

Afshine AMIDI ve Shervine AMIDI

April 30, 2019

Ekrem Cetinkaya ve Omer Bukte tarafindan ¢evrilmistir

Sinir Aglari

Sinir aglari, katmanlarla insa edilen bir modeller smnifidir. Sinir aglarinin yaygin kullanilan
gesitleri evrisimsel sinir aglar1 ve yinelenen sinir aglarini icerir.

0O Mimari — Sinir aglar1 mimarisi agagidaki figlirde aciklanmaktadair:

Gizli katman k

Giris katmani Gizli katman 1 GCikis katmani

Agin i. sirasindaki katmana ¢ ve katmandaki j. sirasindaki gizli birime j dersek, elimizde:

. AT .
A = w7 1 bl

burada w, b, z degerleri sirasiyla agirlik, egilim ve iirtini temsil eder.

O Etkinlestirme fonksiyonu — Etkinlegtirme fonksiyonlar1 gizli birimlerin sonunda, modele
lineer olmayan karmagikliklar katmak i¢in kullanmilir. Agagida en yaygin kullanilanlarini gore-
bilirsiniz:

Sigmoid Tanh ReLU Leaky ReLU
1 e —e *
g(z) = Tte—= g(z) = = Le-z 9(z) = max(0,2) 9(z) = max(ez,z)

illeek 1

O Capraz-entropi kayb1 — Sinir aglarn iceriginde, gapraz-entropi kayb1 L(z,y) sik olarak kul-

lanilir ve agagidaki gibi tanimlanir:

L(z) = — [y log(2) + (1 — ) log(1 — 2)

0 Ogrenme orani — Ogrenme orani, siklikla o veya bazen n olarak belirtilir, agirliklarin hangi
tempoda giincellendigini gosterir. Bu derece sabit olabilir veya uyarlamali olarak degigebilir.
Mevcut en gozde yontem Adam olarak adlandirilan ve 6grenme oranini uyarlayan bir yontemdir.

O Geri yayilim — Geri yayihim sinir agindaki agirliklar1 giincellemek i¢in kullanilan ve bunu
yaparken de asil sonug ile istenilen sonucu hesaba katan bir yontemdir. Agirlik w degerine gore
tirev, zincir kurali kullanilarak hesaplanilir ve agagidaki gekildedir:

OL(zy) _ OL(zy) a0
dw ~ da 0z Ow
Sonug olarak, agirlik giincellenmesi agagidaki gibidir:
L
W w— 778 (z)
ow

0 Agirhiklar: giincelleme — Sinir aginda agirliklar, agagidaki gibi giincellenir:

o 1. Adim: Bir egitim verisi kiimesi alinir.

e 2. Adim: Denk gelen kaybi elde etmek igin, ileri yayilim gergeklestirilir.

e 3. Adim: Gradyanlar elde etmek i¢in kayba geri yayihm uygulanir.

e 4. Adim: Agin agirhiklarim giincellemek icin gradyanlar kullanilir.
0 Diisiirme — Diigiirme, egitim verisinin agir1 uymasini engellemek icin sinir agindaki birimleri
distirmek yoluyla uygulanan bir tekniktir. Pratikte, néronlar ya p olasihigiyla distrilir ya da
1 — p olasiligiyla tutulur.
Evrigimsel Sinir Aglar:

0 Evrisimsel katman gereksinimleri — Girdi boyutuna W, evrigimsel katman néronlarinin
boyutlarina F, sifir dolgulama miktarina P dersek, belirlenmis bir boyuta sigacak neuron sayisi
N su sekildedir:

W — F+2P
N:%+1

0 Kiime normallestirmesi — ~, 8 Hiper-parametresinin, {z;} kiimesini normallegtiren bir
adimdir. pp, 0123 ifadelerine diizeltmek istedigimiz kiimenin ortalamas1 ve varyansi dersek, nor-
mallestirme islemi su sekilde yapilir:

Zi — KB
1/0'23-‘1-6

Bu iglem genelde tamamiyla baglantili/evrigimsel olan bir katmandan sonra ve lineer olmayan
bir katmandan 6nce yapilir. Bu iglem ile daha yiiksek 6grenme derecesi elde etmeye imkan
saglamak ve de 6ndeger atamaya olan giiclii bagimhiligi azaltmak amaclanir.
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Yinelenen Sinir Aglari

0 Kapa gesitleri — Agagida tipik bir yinelenen sinir aglarinda kargimiza ¢ikan farkli kapi érnek-
leri goriilebilir:

Girdi kapis1 Unutma kapis1 Kapi Cikt1 kapis:

Hiicrenin ne kadarini
agiga cikarmali 7

Hiicreye ne kadar

Hiicreye yaz/yazma ? | Hiicreyi sil/silme ?

yazmall 7

O LSTM - Uzun, kisa vadeli hafiza (LSTM) ag1, 'unutma’ kapilarinm ekleyerek yok olan gradyan
probleminden kurtulabilen bir ¢esit RNN modeldir.

Pekistirmeli Ogrenme ve Kontrol

Pekigtirmeli 6grenmenin hedefi, bir hedefin bir ortamda nasil degisiklik gegirecegini 6grenmesini
saglamaktir.

O Markov karar siireci — Markov karar siireci (MDP) 5 &gelidir (S, A4,{ Psq },7,R) ve bu ifadeler
sunlar1 temsil eder:

e &S, hallerin setidir

o A, aksiyonlarin setidir

{Psa} s € S ve a € A igin hal degigimlerinin olasiliklaridir
e 7 € [0,1] azaltma unsurudur

¢ R:SxA— Rveya R:S — R algoritmanin en yiiksek diizeye gikartmak istedigi 6dil
fonksiyonudur

O Prensip — 7 prensibi hal-aksiyon eglegsmesini yapan 7 : S — A fonksiyonudur.
Dipnot: Eder s hali verildiginde a = w(s) aksiyonunu uyguluyorsak, m prensibini yerine getirdik
deriz.

0O Deger fonksiyonu — 7 prensibi ve s hali verildiginde, V™ deger fonksiyonu asagidaki gibi
tanimlanir:

V™(s)=FE [R(so) +yR(s1) +v2R(s2) + ...|]s0 = s,

O Bellman denklemi — Ideal Bellman denklemleri, ideal prensip 7* degerinin deger fonksiyonu
v degerini simgeler:

VT (8) = R(s) + maxy D Pa(s)V ()
s'eS

Dipnot: s hali verildiginde, ideal ©* prensibini su sekilde tanimlariz:

m*(s) = argmax Z P (s V*(s)
acA s

 Deger iterasyon algoritmasi1 — Deger iterasyon algoritmasi iki adimdan olusgur:

o Degere ilk deger atariz:

e Daha 6nceki degerlere gore degere iterasyon uygulariz:

g — NY/ (!
Vigi(s) = R(s) + max | ) APua(s)Vi(s")
s’'eS

0 Maksimum ihtimal tahmini — Maksimum ihtimal hal gecisi olasiliklarini asagidaki sekilde
tahmin eder:

, ##times took action a in state s and got to s’
Psa(s') =

F#times took action a in state s

0 Q-Ogrenimi — Q-Ogrenimi modelden bagimsiz bir Q tahmini yapilan bir yéntemdir ve asagi-
daki gibi yapilir:

Qs.0)  Qs) + | Rls.as)) + 7 maxQ(s'a”) - Q(s.a)|
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