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Gozetimsiz Ogrenmeye Girig

0 Motivasyon — Gozetimsiz 6grenmenin amaci etiketlenmemis verilerdeki gizli ériintiileri bul-
maktir {1 .. 2™},

0 Jensen esitsizligi — f bir konveks fonksiyon ve X bir rastgele degisken olsun. Asgagidaki
egitsizliklerimiz:

[BLF(X)] > £(BIX))|

Beklenti-Engoklama (Maksimizasyon)

0 Gizli degiskenler — Gizli degigkenler, tahmin problemlerini zorlagtiran ve gogunlukla z olarak
adlandirilan gizli/gézlemlenmemis degiskenlerdir. Gizli degigkenlerin bulundugu yerlerdeki en
yaygin ayarlar soyledir:

Yontem Gizli degisken z x|z Aciklamalar
k Gaussianlarin birlesimi Multinomial(¢) N(pj,25) uj €ER™, ¢ € RE
Faktor analizi N(0,I) N(p+ Az ) pu; € R™

0 Algoritma — Beklenti-Engoklama (Maksimizasyon) (BE) algoritmasi, § parametresinin mak-
simum olabilirlik kestirimiyle tahmin edilmesinde, olasiliga ard arda alt simirlar olugturan (E-
adimi) ve bu alt simirin (M-adimi) asagidaki gibi optimize edildigi etkin bir yontem sunar:

o E-adimi: Her bir veri noktasinm z(%)’in belirli bir kiimeden z(%) geldiginin sonsal olasilik
degerinin Q;(z()) hesaplanmas: agagidaki gibidir:

Qi) = PEDR(;0)

e M-adimi: Her bir kiime modelini ayr1 ayri yeniden tahmin etmek igin z(¥) veri nokta-

larindaki kiimeye 6zgii agirliklar olarak Qi(z<i)) sonsal olasiliklarinin kullanimi agagidaki
gibidir:
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Gauss ilklendirme = Beklenti adimi ) Maksimizasyon adimi mssp- Yakinsaklik

k-ortalamalar (k-means) kiimeleme

¢ i veri noktasinin bulundugu kiime olmak iizere, 1 j kiimesinin merkez noktasidir.

0 Algoritma — Kiime ortalamalar1 pi,u2,...,ur € R™ rasgele olarak baglatildiktan sonra, k-
ortalamalar algoritmasi yakinsayana kadar agagidaki adim tekrar eder:
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Baslangig ortalamasi =  Kiume Tanimlama =% Ortalama Giincelleme —) Yakinsama

0 Bozulma fonksiyonu — Algoritmanin yakinsadigini gérmek i¢in agsagidaki gibi tanimlanan
bozulma fonksiyonuna bakariz:

m
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Hiyerarsik kiimeleme

0 Algoritma — Ardisik olarak i¢ ice gegmis kiimelerden olugturan hiyerarsik bir yaklagima sahip
bir kiimeleme algoritmasidir.

0 Tirler — Asagidaki tabloda 6zetlenen farkli amag fonksiyonlarini optimize etmeyi amaglayan
farkli hiyerarsgik kiimeleme algoritmalar1 vardir:
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‘Ward baglant1

Ortalama baglant

Tam baglanti

Kiime mesafesi iginde
minimize edin

Kiime ¢iftleri arasindaki
ortalama uzaklig
en aza indirin

Kiime ¢iftleri arasindaki
maksimum uzaklig
en aza indirin

Kiimeleme degerlendirme metrikleri
Gozetimsiz bir 6grenme ortaminda, bir modelin performansimi degerlendirmek ¢ogu zaman zor-
dur, ¢iinkii gbzetimli 6grenme ortaminda oldugu gibi, gercek referans etiketlere sahip degiliz.

O Siluet katsayis1 — Bir 6rnek ile aymi simiftaki diger tiim noktalar arasindaki ortalama mesafeyi
ve bir 6rnek ile bir sonraki en yakin kiimedeki diger tiim noktalar arasindaki ortalama mesafeyi
not ederek, tek bir 6rnek icin siluet katsayisi agagidaki gibi tanimlanir:

b—a

max(a,b)

0 Calinski-Harabaz indeksi — k kiimelerin sayisini belirtmek tizere By ve W} sirasiyla,
kiimeler arasi ve kiime i¢i dagilim matrisleri olarak asagidaki gibi tanimlanir

k m
By = Z Ny (Bey — 1) (He() — w’, Wy = Z(z(i) - Mc(m)(w(i) = [a(i) T
=1 i=1
Calinski-Harabaz indeksi s(k), kiimelenme modelinin kiimeleri ne kadar iyi tamimladigini gos-

terir, boylece skor ne kadar yiiksek olursa, kiimeler daha yogun ve iyi ayrilir. Agagidaki sekilde
tanimlanmigtir:

_ Tr(Bx)
Tr(Wy)

N —k
k-1

s(k)

Temel bilegenler analizi

Verilerin yansitilacag: yonleri maksimize eden varyans: bulan bir boyut kii¢iiltme tekniginidir.

O Ozdeger, 6zvektor — Bir matris A € R?*” verildiginde A'nin, 6zvektor olarak adlandirilan
bir vektor z € R™\{0} varsa, A'nin bir 6zdegeri oldugu sdylenir:

0 Spektral teorem — A € R™*" olsun. Eger A simetrik ise, o zaman A gergek ortogonal matris
U € R™"*™ n ile diyagonallestirilebilir. A = diag(\1,...,An) yazarak, bizde:

JA diyagonal, A= UAUT ‘

Not: En biyik ozdegere sahip ozvektor, matris A’nin temel 6zvektori olarak adlandvriler.

0 Algoritma — Temel Bilegen Analizi (TBA) y6ntemi, verilerin agagidaki gibi varyans: en iist
diizeye ¢ikararak veriyi & boyutlarina yansitan bir boyut azaltma teknigidir:

e Adim 1: Verileri ortalama 0 ve standart sapma 1 olacak gekilde normallegtirin.
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e Adim 2: Gergek 6zdegerler ile simetrik olan ¥ = — E w(’)w(Z)T € R™*™ hesaplayin.
m
i=1

e Adim 3: wui,...,uxr € R™ olmak iizere ¥ ort’nin ortogonal ana 6zvektorlerini, yani k en
biiytk 6zdegerlerin ortogonal 6zvektorlerini hesaplayin.

e Adim 4: spang(u1,...,uk) tizerindeki verileri gésterin. Bu yontem tiim k-boyutlu uzaylar
arasindaki varyansi en Ust diizeye ¢ikarir.
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Oznitelik uzayindaki veri = Temel bilesenleri bul ==p  Temel bilesenler uzayindaki veri

Bagimsiz bilesen analizi

Temel olugturan kaynaklar:1 bulmak i¢in kullanilan bir tekniktir.

0 Varsayimlar — Verilerin 2’in n boyutlu kaynak vektorii s = (s1,...,5n) tarafindan tiretildigini
varsaylyoruz, burada s; bagimsiz rasgele degiskenler, bir karigim ve tekil olmayan bir matris A
ile agagidaki gibi:

As

Amag, islem gérmemis matrisini W = A~! bulmaktir.

0 Bell ve Sejnowski ICA algoritmasi — Bu algoritma, asagidaki adimlar: izleyerek iglem
gérmemis matrisi W’yi bulur:

o z=As=W~1s olasihgim agagidaki gibi yazimz:

n

p@) = [[pswl) - Wl

i=1
o Egitim verisi {z(9),4 € [1,m]} ve g sigmoid fonksiyonunu not ederek log olasiligim yazimz:
m n
1wy =3 (1o (o wf ) + tog|w]
i=1 \j=1

Bu nedenle, rassal (stokastik) egim yiikselme égrenme kurali, her bir egitim ornegi icin (¥,
W’yi agsagidaki gibi giincellestiririz:

1 —2g(wfz(®)
1—2g wl z(®) .
W W+ta (. 27) DT 4 (wT)-t

1-— 2g(;uTTlm(i))
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