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1 Goézetimli Ogrenme

Basak Buluz ve Ayytice Kizrak tarafindan gevrilmistir

1.1 Gozetimli Ogrenmeye Girig

{y(1>, .,.,y<m)} cikt1 kiimesi ile iligkili olan {:c(l), ..,,x(m)} veri noktalarinin kiimesi goz oniine
alindiginda, y’den 2’i nasil tahmin edebilecegimizi 6grenen bir siniflandirici tasarlamak istiyoruz.

0 Tahmin tiirii — Farkli tahmin modelleri asagidaki tabloda 6zetlenmistir:

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

0 Model tiirleri — Farkli modeller asagidaki tabloda 6zetlenmigtir:

Ayirt edici model Uretici model

P(y|z)’i tahmin etmek

Amag Dogrudan tahmin P(y|z)

icin P(z|y)’i tahmin etme

Ogrenilenler Karar Sinir Verilerin olasilik dagilimi

Ornekleme / )
/ f\\\,‘ffg//

Ornekler Regresyon, DVM GDA, Naive Bayes

1.2 Gosterimler ve genel konsept

0 Hipotez — Hipotez hy olarak belirtilmistir ve bu bizim sectigimiz modeldir. Verilen z(*) verisi
icin modelin tahminledigi qikt1 hg(2(?)) dir.

0 Kay1p fonksiyonu — L : (z,y) € RxY — L(z,y) € R seklinde tanimlanan bir kayip fonksiy-
onu y gercek degerine kargilik gelecegi ongoriilen z degerini girdi olarak alan ve ne kadar farkh
olduklarimi gosteren bir fonksiyondur. Yaygin kayip fonksiyonlari agagidaki tabloda ozetlen-
mistir:

En kiigiik kareler
hatas:

Lojistik yitimi
(kaybr)

Mentese yitimi
(kaybr)

Capraz entropi

1
E(y—z)Q

log(1 + exp(—yz))

max(0,1 — yz)

- [y log(z) + (1 — y) log(1 — z)]

y=0 1

yER

Lineer regresyon Lojistik regresyon .
. . Sinir Ag1
(baglanim) (baglanim)

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

J0) = Lihg(z?),y®)

1=1

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

\9 — 60— avJ(h)

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

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

6°P* = arg max L(6)

0
0 Newton’un algoritmasi1 — ¢/(§) = 0 olacak sekilde bir 6 bulan niimerik bir yontemdir.
Gilncelleme kurali agagidaki gibidir:
[/
06— )
e//(e)
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Not: Newton-Raphson yintemi olarak da bilinen ¢ok boyutlu genelleme asagidaki giincelleme
kuralina sahiptir:

00— (V3L(0)) " Vol(6)

1.3 Lineer modeller
1.3.1 Lineer regresyon

ylz; 6 ~ N(1,02) oldugunu varsayiyoruz

0O 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 kapali
formlu bir ¢éziimdiir:

0= (XTx)"1xTy

0 En Kiiciik Ortalama Kareler algoritmasi — o 6grenme orani olmak tizere, m veri noktasini
igeren egitim kiimesi i¢in Widrow-Hoff 6grenme orani olarak bilinen En Kiigiik Ortalama Kareler
Algoritmasinin giincelleme kurali agagidaki gibidir:

m
Vi, 0+ 0; + az [y — ho(a)] m;@)
=1

Not: giincelleme kuraly, bayir yiikselisinin dzel bir halidir.

O Yerel Agirlikli Regresyon — LWR olarak da bilinen Yerel Agirlikli Regresyon agirliklar
her egitim 6rnegini maliyet fonksiyonunda w(i)(:):) ile O6lgen dogrusal regresyonun bir ¢esididir.

) () — 2)2
w® (z) = exp (—()>

272

1.3.2 Smiflandirma ve lojistik regresyon

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

1
Vz €R, |g(2) = ——— €]0,1]
e

1+

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

¢ =ply=1|z;0) = =g(0"x)

1+ exp(—0Tz)

Not: Lojistik regresyon durumunda kapaly form ¢ézimi yoktur.

0O Softmax regresyonu — Cok siifl1 lojistik regresyon olarak da adlandirilan Softmax regresy-
onu 2’den fazla smif oldugunda lojistik regresyonu genellestirmek i¢in kullanilir. Genel kabul
olarak, her 4 sinifi i¢in Bernoulli parametresi ¢;’nin esgit olmasini saglamasi i¢in 8 = 0 olarak
ayarlanir.

6= exp (6T z)

K
Z exp(@f:c)
j=1

1.3.3 Genellegtirilmis Lineer Modeller

0 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 sinifinin tustel ailede oldugu séylenir:

p(y;n) = b(y) exp(nT'(y) — a(n))

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

Asagidaki tabloda 6zetlenen en yaygin iistel dagilimlar:

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

O Genellestirilmis Lineer Modellerin Yaklasimlari — Genellegtirilmig Lineer Modeller z €
R™+1 icin rastgele bir y degiskenini tahminlemeyi hedeflen ve asagidaki 3 varsayima dayanan bir
fonksiyondur:

(1) |ylai0 ~ ExpFamily(n) | (2) [ho(@) = Blylai6]]  (3) [n=06"2

Not: swradan en kiigik kareler ve lojistik regresyon, genellestirilmis dogrusal modellerin ozel
durumlarider.

1.4 Destek Vektor Makineleri

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

O Optimal marj siniflandiricis1 — h optimal marj sinmiflandiricisi soyledir:

h(z) = sign(w’z — b) ‘

burada (w,b) € R™ x R, agagidaki optimizasyon probleminin ¢éziimiidiir:

dyle ki ‘ yD(wTz® —p) >1 ‘

1
min — ||w||?
2
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destek vektorleri

Not: dogru seklinde tanymlanar.

0 Mentesge yitimi (kaybi1) — Mentese yitimi Destek Vektér Makinelerinin ayarlarinda kullanihr
ve agagidaki gibi tanimlanir:

| L(z) = [1 - y2]+ = max(0,1 — ) |

O Cekirdek — ¢ gibi bir 6zellik haritas: verildiginde, K olarak tanimlanacak ¢ekirdegi tanimlariz:
| K(2.2) = 6@ 9(2)

2
—% tarafindan tamimlanan cekirdek K, Gauss g¢ekirdegi

Uygulamada, K(z,z) = exp (

olarak adlandirilir ve yaygin olarak kullanilir.

e
OO (@] ° Oo (@]
@) [6) &)
e 00 o 000 o%ﬁ ° ©% \o
e o @ ® o e o® @
6] @0 o © ) @0
00 ° © OO%OO oo o
o) ° ° 9) o
© o Q o0 oooooo °0 O 0
[6) OO 18] [6)

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

Not: Cekirdegi kullanarak maliyet fonksiyonunu hesaplamak igin "cekirdek numarasi” ni kul-
landigrmazy soyluyoruz ¢unki genellikle ¢ok karmasik olan ¢ a¢ik haritalamasiny bilmeye gerek
yok. Bunun yerine, yalnizca K(x,z) degerlerine ihtiyacvmiz vardar.

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

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

Not: B; katsayilarina Lagranj ¢arpanlary denir.

1.5 Uretici Ogrenme

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

1.5.1 Gauss Diskriminant (Ayiwrtag) Analizi

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

y ~ Bernoulli(¢)

aly =0~ N(uoS)| ve [aly=1~N(m.2)

0 Tahmin — Asagidaki tablo, olasiligi en {ist diuzeye gikarirken buldugumuz tahminleri 6zetle-
mektedir:

o~

¢ g

1« 2t Ly | 1 ¢
alezu
i=1

(=011 )

m = @ =)@ = py@)T
Dt Ly =53 m ,z:; ! !

1.5.2 Naive Bayes

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

n

P(aly) = P(a1,02,..ly) = P(a1]y) P(waly)... = [ | Plwily)
=1

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

#{ilyD =k ve 2l =1}

Ploe=lly=h = =0 = k)

1 .
Ply=k) = — x #{jly?) =k}| ve

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

1.6 Agac temelli ve topluluk yontemleri

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

O CART - Suuflandirma ve Regresyon Agaglar: (Classification and Regression Trees (CART)),
genellikle karar agaclar1 olarak bilinir, ikili agacglar 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 popiler bir algoritma yapar.

Not: Rastgele ormanlar topluluk yéntemlerindendir.

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

Adaptif artirma Gradyan artirma

Yiiksek agirliklar bir sonraki
s . . Zay1f 6greniciler kalan hatalar

artirma adiminda iyilegsmesi i¢in o N
tizerinde egitildi

hatalara maruz kalir.

1.7 Diger parametrik olmayan yaklagimlar

O k-en yakin komsular — Genellikle £-NN olarak adlandirilan k-en yakin komgular algorit-
masl, bir veri noktasinin tepkisi egitim kiimesindeki kendi k komsgularinin dogas: ile belirlenen
parametrik olmayan bir yaklagimdir. Hem smiflandirma hem de regresyon yontemleri i¢in kul-
lanilabilir.

Not: k parametresi ne kadar yiiksekse, yanlilik okadar yiksek ve k parametresi ne kadar disiikse,
varyans o kadar yiiksek olur.

@ @ @
© © ©
(9% © o (9% © o @Ob © o

o ° o o

® goo & ® g & ® goo &
o Q® %0 @ o0 ® %0 & o ® %0 &

° Oo%o(:@o%)o@%@ o Oo%(@o%)oﬁg%@ ° Oo%ﬁo%)oﬁg%@
o O 8 OQD [ON©) 8 OQ) [ON©) 8 OQ)
®o° ®o® P ®o® &

k=1 k=3 k=11

1.8 Ogrenme Teorisi

0 Birlesim siir1 — Ay, ..., Ax k olaylar1 olsun. Sahip olduklarimiz:

\ P(A1 U...UAg) < P(A) + ... + P(Ag) \

@0

A UAUAs A,

O Hoeffding esitsizligi — 71, ..,
olsun. Ornek ortalamalar1 mean ve 7y > 0 sabit olsun. Sahip olduklarimiz:

Zm,, ¢ parametresinin Bernoulli dagilimindan ¢izilen degiskenler

P(l¢ — 3| > 7) < 2exp(—272m)

Not: Bu esitsizlik, Chernoff sinwri olarak da bilinir.

0 Egitim hatas1 — Belirli bir A simiflandiricis: igin, ampirik risk veya ampirik hata olarak da
bilinen egitim hatasin ¢(h) gdyle tanimlariz:

m
1
= D Linety )
=1

0 Olas: Yaklasik Dogru — PAC, 6grenme teorisi tzerine sayisiz sonuglarin kanitlandig: ve
asagidaki varsayimlara sahip olan bir gergevedir:

o egitim ve test kiimeleri ayn1 dagilimi takip ediyor

o egitim Ornekleri bagimsiz olarak cizilir

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

\ﬂheﬂ, vie [1d], h®)=y®

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:

E(/]';) < <}rlré17r_1£ e(h)> + 2

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

Not: H = {2 boyutta dogrusal siniflandvricilar kiimest} min VC boyutu 3 tiir.

@) @) o @) @) ©)
\ \

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

e(h) < (}rlréiqr_lle(h)) +0 <\/d log ( d) + *log <<1s>>

5 o
o ©o
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2 Gozetimsiz Ogrenme

Yavuz Kémegoglu ve Basak Buluz tarafindan ¢evrilmistir

2.1 Gozetimsiz Ogrenmeye Girig

0O Motivasyon — Gozetimsiz 6grenmenin amaci etiketlenmemis verilerdeki gizli 6rtintiileri bul-
maktir {1 .. (™}

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

E[f(X)] > f(E[X])

2.2 Kiimeleme

2.2.1 Beklenti-Eng¢oklama (Maksimizasyon)

0 Gizli degiskenler — Gizli degigkenler, tahmin problemlerini zorlagtiran ve ¢gogunlukla z olarak
adlandirlan gizli/gozlemlenmemis degiskenlerdir. Gizli degigskenlerin bulundugu yerlerdeki en
yaygin ayarlar soyledir:

Yontem Gizli degisken 2z x|z Aciklamalar
k Gaussianlarin birlegimi Multinomial(¢) N(pj,55) uj ER™ ¢ € RF
Faktor analizi N(0,I) N(p+ Azp) p; € R™

0 Algoritma — Beklenti-Encoklama (Maksimizasyon) (BE) algoritmasi, § parametresinin mak-
simum olabilirlik kestirimiyle tahmin edilmesinde, olasiliga ard arda alt sinirlar olusturan (E-
adim1) ve bu alt simirin (M-adimi) asagidaki gibi optimize edildigi etkin bir yontem sunar:

o E-adimi: Her bir veri noktasinin z(9)’in belirli bir kiimeden z(¥) geldiginin sonsal olasilik
degerinin Q;(2(9)) hesaplanmas: agagidaki gibidir:

Qi(=1) = Pz a3 )

o M-adimi: Her bir kiime modelini ayr1 ayr yeniden tahmin etmek icin (%) veri nokta-

larindaki kiimeye 6zgii agirliklar olarak Qi(z(i)) sonsal olasiliklarinin kullanimi agagidaki
gibidir:

0; 7argmax Z/@ Qil( (’) log<

(M(,z(i;)) 0)) o)

o
® o
o /
00 O /
to o /
[WelelNo} ‘00 Yoo
.
0,0 © © g o)
(6) (9 o
(€] ° B Q .
Gauss ilklendirme — Beklenti adimi mm—p Maksimizasyon adimi mssp- Yakinsaklik

2.2.2

k-ortalamalar (k-means) kiimeleme
¢ i veri noktasinin bulundugu kiime olmak iizere, 1 j kiimesinin merkez noktasidir.

0O Algoritma — Kiime ortalamalar1 pi,u2,...,ur, € R™ rasgele olarak baglatildiktan sonra, k-
ortalamalar algoritmasi yakinsayana kadar agagidaki adim tekrar eder:

pIRTREEC

¢ = arg min||a® — 42| and | p; = =

m

J
D Loy
=1

) o o O 6}
® o © o o o o o
@ (] o \ 4
e © 00 © GO O o0 ©
fe o +o 0 oo oo
ee © ..+ 0 0 ‘OOO‘|' o0 © OOO o0 © OOO
e _©® o @ .0 o © .0 o [} ) Q
o o o & o p o P
°® °® S Qe & o o ]
® ot o° e ot % © o 0° © e 0°
] o o (©]
Baslangig ortalamasi =  Kime Tanmlama =% Ortalama Giincelleme —) Yakinsama

0 Bozulma fonksiyonu — Algoritmanin yakinsadigini gormek i¢in agagidaki gibi tanimlanan
bozulma fonksiyonuna bakariz:

m
em) = Y 1@ = ol
=1

2.2.3 Hiyerarsik kiimeleme

0 Algoritma — Ardigik olarak i¢ ice ge¢mis kiimelerden olusturan hiyerarsik bir yaklagima sahip
bir kiimeleme algoritmasidir.

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

Ortalama baglanti

Tam baglanti

Kiime mesafesi iginde

minimize edin

Kiime ciftleri arasindaki
ortalama uzaklig1
en aza indirin

Kiime ¢iftleri arasindaki
maksimum uzaklig
en aza indirin

2.2.4 Kiimeleme degerlendirme metrikleri

Gozetimsiz bir 6grenme ortaminda, bir modelin performansini degerlendirmek ¢ogu zaman zor-
dur, ¢liinkii gozetimli 6grenme ortaminda oldugu gibi, gergek referans etiketlere sahip degiliz.

0 Siluet katsayis1 — Bir 6rnek ile ayni1 siniftaki 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 katsayis1 agagidaki gibi tanimlanir:

_ b—a

" max(a,b)

O Calinski-Harabaz indeksi — k kiimelerin sayisini belirtmek tizere By ve Wy sirasiyla,
kiimeler arasi ve kiime i¢i dagilim matrisleri olarak agagidaki gibi tanimlanir

m

k
By, = chm(uc(i) =Wy —m7T, Wi = Z(I(i) = )@ = )T
j=1

=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
tamimlanmigtir:

_ Tr(By) _ N—k
8= Twe < k=

2.3 Boyut kiigiiltme

2.3.1 Temel bilegenler analizi

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

0 Ozdeger, 6zvektdr — Bir matris A € R™*" verildiginde A’nin, ézvektér 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 gercek ortogonal matris
U € R™*™ n ile diyagonallestirilebilir. A = diag(\1,...,An) yazarak, bizde:

‘ JA diyagonal, A =UAUT ‘

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

0 Algoritma — Temel Bilegen Analizi (TBA) yontemi, verilerin asagidaki gibi varyansi en iist
diizeye ¢ikararak veriyi k boyutlarina yansitan bir boyut azaltma teknigidir:

e Adim 1: Verileri ortalama 0 ve standart sapma 1 olacak sekilde normallestirin.

(i

. T — g 1 .

(.7') g 7 J ,U4j = — E 1‘5” and
m

=1

where

m
1 i
U?:E E (z§.>—uj)2
i=1

m
1 N (T
o Adim 2: Gergek 6zdegerler ile simetrik olan ¥ = — E (g g grxn hesaplayin.
m
i=1
e Adim 3: ui,...,uxr € R™ olmak iizere ¥ ort’nin ortogonal ana 6zvektorlerini, yani k en

biiytk 6zdegerlerin ortogonal 6zvektorlerini hesaplayin.

e Adim 4: spang(u1,...,u)) tizerindeki verileri gosterin. Bu yontem tiim k-boyutlu uzaylar
arasindaki varyansi en ust diizeye ¢ikarir.

PC,
OOo €]
% 0%00 © o
0
00 g o 0%% 0 pc,
@ [oX¢]

Oznitelik uzayindaki veri b Temel bilesenleri bul ==p  Temel bilesenler uzayindaki veri

2.3.2 Bagimsiz bilegsen analizi

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

0 Varsayimlar — Verilerin 2’in n boyutlu kaynak vektorii s = (s1,...,n) tarafindan iiretildigini
varsaylyoruz, burada s; bagimsiz rasgele degiskenler, bir karisgim ve tekil olmayan bir matris A

ile agagidaki gibi:

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

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

o z=As=W1s olasihgim agagidaki gibi yazimz:

p(@) = [[psTa) - W]
=1

« Egitim verisi {z(9),i € [1,m]} ve g sigmoid fonksiyonunu not ederek log olasihgm yaziniz:

W) = Z Zlog (g'(ijx(i))) + log |[W|
i=1 \j=1
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Bu nedenle, rassal (stokastik) egim yiikselme 6grenme kurali, her bir egitim 6rnegi igin (),
W’yi agagidaki gibi glincellestiririz:

1 —2g(wfz®)
1—2g wl () .
W W+a (. 22) @7 4 (wT)-t

1-— 2g(;1/3;x(i))

3 Derin Ogrenme

Ekrem Cetinkaya ve Omer Bukte tarafindan cevrilmistir

3.1 Sinir Aglar:

Sinir aglari, katmanlarla insa edilen bir modeller simmifidir. Sinir aglarinin yaygin kullanilan

cesitleri evrisimsel sinir aglar1 ve yinelenen sinir aglarini igerir.

0O Mimari — Sinir aglar1 mimarisi asagidaki figirde aciklanmaktadir:

Gizli katman k

Giris katmani Gizli katman 1 Cikis katmani

Agin 7. sirasindaki katmana i ve katmandaki j. sirasindaki gizli birime j dersek, elimizde:

. o T .
z]LZ] = wy] T+ bg.l]

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 kullanihir. Agagida en yaygin kullanilanlarini gore-
bilirsiniz:

Sigmoid Tanh ReLU Leaky ReLU
(2) = — (=S | g@)=max(02) | g() = max(ex2)
Z)= —— Z)= ——— Z) = ma. 4 zZ) = maxlez,z
g T g e g x(0, g x(ez,
ilee <1
1 1 1
i 0 T 0 T 0 1
-1

O Capraz-entropi kaybi — Sinir aglar igeriginde, ¢apraz-entropi kayb1 L(z,y) sik olarak kul-
lanilir ve agagidaki gibi tanimlanir:

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

O Ogrenme orani — Ogrenme orani, siklikla, o veya bazen 7 olarak belirtilir, agirhklarin hangi
tempoda giincellendigini gosterir. Bu derece sabit olabilir veya uyarlamali olarak degigebilir.
Mevcut en gozde yontem Adam olarak adlandirilan ve 6grenme oranini uyarlayan bir yéntemdir.
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0O Geri yayilim — Geri yayilim sinir agindaki agirhiklar: giincellemek i¢in kullanilan ve bunu
yaparken de asil sonug ile istenilen sonucu hesaba katan bir yontemdir. Agirlik w degerine gore
tiirev, zincir kurali kullanilarak hesaplanilir ve agagidaki sekildedir:

OL(z,y) OL(zy) _ Oa « Oz
dw  da 0z Ow
Sonug olarak, agirlik giincellenmesi agagidaki gibidir:
L
W — na (2)
ow

0 Agirliklar: giincelleme — Sinir aginda agirhiklar, asagidaki gibi glincellenir:

e 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 yayilim uygulanir.

e 4. Adim: Agin agirliklarini giincellemek i¢in gradyanlar kullanilir.
0 Diisiirme — Diislirme, egitim verisinin asir1 uymasini engellemek icin sinir agindaki birimleri
distirmek yoluyla uygulanan bir tekniktir. Pratikte, noéronlar ya p olasiligiyla distrilir ya da
1 — p olasiligiyla tutulur.
3.2 Evrigsimsel Sinir Aglar:
0O Evrisimsel katman gereksinimleri — Girdi boyutuna W, evrisimsel katman néronlarinin

boyutlarina F, sifir dolgulama miktarina P dersek, belirlenmis bir boyuta sigacak neuron sayisi
N su sekildedir:

_W-F+2P
B S

N +1

0 Kiime normallestirmesi — v, 8 Hiper-parametresinin, {z;} kiimesini normallestiren bir
adimidir. pp, a% ifadelerine diizeltmek istedigimiz kiimenin ortalamasi ve varyansi dersek, nor-
mallestirme iglemi su sekilde yapilir:

Z; — KB
\/a%—i-e

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 gii¢lii bagimliligy azaltmak amaglanir.

Ti— +B

3.3 Yinelenen Sinir Aglar:

0 Kapu gesitleri — Asagida tipik bir yinelenen sinir aglarinda kargimiza ¢ikan farkli kap: 6rnek-
leri goriilebilir:

Girdi kapisi Unutma kapais1 Kap: Cikt1 kapis1

Hiicrenin ne kadarim
agiga cikarmall 7

Hiicreye ne kadar

Hiicreye yaz/yazma ? | Hiicreyi sil/silme ?

yazmal1 7

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

3.4 Pekistirmeli Ogrenme ve Kontrol

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

O Markov karar siireci — Markov karar siireci (MDP) 5 6gelidir (S,A,{Psqa },7,R) ve bu ifadeler
sunlar1 temsil eder:

o S, hallerin setidir

e A, aksiyonlarin setidir

e {Psa} s €S veac€ Aigin hal degisimlerinin olasiliklaridir

e v € [0,1] azaltma unsurudur

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

fonksiyonudur

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

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

V7™(s) = E[R(so) +~vR(s1) + 72 R(s2) + ...|so = s,w}

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

v (s) = R(s) + Eneai(’y Z Psa(s/)V“* (s")
s’esS

Dipnot: s hali verildiginde, ideal 7* prensibini su sekilde tanimlariz:

7*(s) = argmax Z Psa(s)V*(s)

0 Deger iterasyon algoritmasi1 — Deger iterasyon algoritmasi iki adimdan olusur:

o Degere ilk deger atariz:

Vo(s)

e Daha 6nceki degerlere gore degere iterasyon uygulariz:

Vigi(s) = Ris) + max | ) Paa(s)Vi(s")
s'eS
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O Maksimum ihtimal tahmini — Maksimum ihtimal hal geg¢isi olasiliklarini1 agagidaki sekilde

tahmin eder:

Rsa(s/) =

#times took action a in state s and got to s’

#times took action a in state s

0 Q-Ogrenimi — Q-Ogrenimi modelden bagimsiz bir Q tahmini yapilan bir yéntemdir ve agagi-

daki gibi yapilir:

Q) < Qs) + | Rlsa8) + 7 max QL' a') - Qo)

4 Ipuglar: ve piif noktalar:

Seray Beser, Ayyiice Kizrak ve Yavuz Kémegoglu tarafindan cevrilmistir

4.1 Smiflandirma metrikleri

ikili bir simflandirma durumunda, modelin performansim degerlendirmek icin gerekli olan ana
metrikler agagida verilmigtir.

0O Karisiklik matrisi — Karigiklik matrisi, bir modelin performansini degerlendirirken daha
eksiksiz bir sonuca sahip olmak i¢in kullanilir. Asagidaki sekilde tanimlanmigtir:

Tahmini simf

+

Gercgek smif

TP

True Positives

FN
False Negatives

Type II error

FP
False Positives

Type I error

TN

True Negatives

O Ana metrikler — Smmiflandirma modellerinin performansini degerlendirmek icin agagida ver-
ilen metrikler yaygin olarak kullanilmaktadir:

2TP + FP + FN

Metrik Formiil Aciklama
j TP + TN ]
Dogruluk Modelin genel performansi
TP + TN + FP + FN
- TP o o . o
Kesinlik _— Dogru tahminlerin ne kadar kesin oldugu
TP + FP
oo TP e .
Geri ¢agirma —_— Gergek pozitif érneklerin orani
TP + FN
o TN e .
Specificity P — Gergek negatif 6rneklerin orani
TN + FP
2TP . . . .
F1 skoru Dengesiz simiflar i¢in yararl hibrit metrik

0 islem Karakteristik Egrisi (ROC) - Islem Karakteristik Egrisi (receiver operating curve),
esik degeri degistirilerek Dogru Pozitif Orani-Yanhs Pozitif Oran: grafigidir. Bu metrikler agagi-

daki tabloda 6zetlenmigtir:
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Metrik Formiil Esdeger
. TP Lo
True Positive Rate —— | Geri ¢cagirma
TP + FN
TPR
o FP o
False Positive Rate | ———— | 1-specificity
TN + FP
FPR

0 Egri Altinda Kalan Alan (AUC) — Ay zamanda AUC veya AUROC olarak belirtilen
islem karakteristik egrisi altindaki alan, agagidaki sekilde gosterildigi gibi Islem Karakteristik
Egrisi (ROC)’nin altindaki alandir:

N

AUC

Gergek —

ROC

TPR

FPR

Tahmin Edilen =

4.2 Regresyon metrikleri

0 Temel metrikler — Bir f regresyon modeli verildiginde asagidaki metrikler genellikle modelin
performansini degerlendirmek icin kullanilir:

Toplam karelerinin | Karelerinin toplaminin | Karelerinin toplamindan
toplami aciklamasi artanlar
m m m
SSiot = 3 (Wi 9 | SSrex= Y (@) =7 | SSwes= I (i~ f@)?
i=1 i=1 i=1

0 Belirleme katsayisi1 — Genellikle R? veya r? olarak belirtilen belirleme katsayisi, gézlem-
lenen sonuglarin model tarafindan ne kadar iyi kopyalandiginin bir dl¢utiidiir ve asagidaki gibi
tanmimlanir:

_ SSres
SStot

R2=1

O Ana metrikler — Asagidaki metrikler, gz 6ntine aldiklar1 degisken sayisin1 dikkate alarak
regresyon modellerinin performansini degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilir:

Mallow’s Cp AIC BIC Adjusted R?

SSres + 2(n + 1)52 L a — R%)(m —1)

2 [(n +2) — 1og(L)} log(m)(n + 2) — 2log(L)

4.3 Model segimi

0 Kelime Bilgisi — Bir model secerken, agagidaki gibi sahip oldugumuz verileri 3 farkl parcaya
ayiririz:

Egitim seti Dogrulama seti Test seti

- Model degerlendirildi
- Genelde veri kiimesinin %20’si - Model tahminleri

- Model egitildi
odel egitildi gerceklestiriyor

- Genelde veri kiimesinin %80% | - Ayrica dogrulama i¢in bir kismim

bekletme veya gelistirme seti -Gortilmemis veri

olarak da bilinir

Model bir kere secildikten sonra, tiim veri seti izerinde egitilir ve gértinmeyen test setinde test
edilir. Bunlar agagidaki sekilde gosterilmistir:

Veri kiimesi Gorilmemis veri
Egitim Dogrulama Test

0 Capraz dogrulama — Capraz dogrulama, baglangigtaki egitim setine ¢ok fazla giivenmeyen
bir modeli se¢mek i¢in kullanilan bir yéntemdir. Farkl tipleri asagidaki tabloda 6zetlenmistir:

k-fold Leave-p-out

- n — p gozlemleri iizerine egitim ve

- k — 1 kat1 lizerinde egitim ve geriye
s ey kalan p tlizerinde degerlendirme

kalanlar tizerinde degerlendirme

~ Genel olarak k = 5 veya 10 - Durum p = 1’e bir tanesini digsarida

birak denir

En yaygin olarak kullamilan yontem k-kat capraz dogrulama olarak adlandirilir ve k — 1 diger
katlarda olmak iizere, bu k siirelerinin hepsinde model egitimi yapilirken, modeli bir kat tizerinde
dogrulamak i¢in egitim verilerini k£ katlarina ayirir. Hata i¢in daha sonra k-katlar tizerinden
ortalama alinir ve gapraz dogrulama hatasi olarak adlandirilir.

Kat Veri kiimesi Dogrulama hatasi

D ) “
e D D e

e

Capraz dogrulama hatasi

€1+ ...+ €

G B

Dogrulama

Egitim

0 Diizenlilestirme (Regularization) — Diizenlilegtirme prosediirii, modelin verileri agir1 6gren-

m m-n-1 mesinden kaginilmasini ve dolayisiyla yiiksek varyans sorunlari ile ilgilenmeyi amaclamaktadir.
N Agagidaki tablo, yaygin olarak kullanilan diizenlilegtirme tekniklerinin farkl tiirlerini 6zetlemek-

burada L olabilirlik ve o2, her bir yanitla iligkili varyansin bir tahminidir. tedir:
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LASSO Ridge Elastic Net Underfitting Just right Overfitting
" Desiskenleri 0'a k } ol s
.. ?g1§ enleri 0"a kadra - Degisken segimi ile kiigiik - Yiksek egitim hatasi o ok diigitk egitim
kiiciilt Katsayilar1 daha kiiciik yap L. - Egitim hatasindan hatasi
. e katsayilar arasindaki geligki . - Test hatasina yakin . . .
- Degisken se¢imi i¢in iyi Belirtiler esitim hatast biraz daha disiik - Egitim hatas1 test
gY"k K egitim hatasi hatasinin ¢ok altinda
- tuksek onyargl - Yiksek varyans
/ Regresyon
116l < 1 \ (1—a)|0]]: + 0]2 < 1
SESNIR SN A AL = Q101 + al0]2
AeR AeR AER, a€]0l]
Siiflandirma

Hata Hata Hata Dogrulama

Dogrulama

Derin 6grenme

Dogrulama
Egitim Egitim
Epochs Epochs Epochs
- Model
karmagiklagtiginda
§ 9 g . - Diizenlilestirme
- Daha fazla o6zellik )
Olasi careler gergeklestir

4.4 Tam ekle

- Daha uzun egitim - Daha fazla bilgi edin

stiresi ile egit

O Onyarg: — Bir modelin ényargsi, beklenen tahmin ve verilen veri noktalar: i¢in tahmin etmeye O Hata analizi — Hata analizinde mevcut ve mitkemmel modeller arasimdaki performans farkinin
calistigimiz dogru model arasindaki farktir. temel nedeni analiz edilir.

O Ablatif analiz — Ablatif analizde mevcut ve baglangic modelleri arasindaki performans
farkinin temel nedeni analiz edilir.

0 Varyans — Bir modelin varyansi, belirli veri noktalar: i¢in model tahmininin degiskenligidir.

0 Onyargi/varyans celigkisi — Daha basit model, daha yiiksek ényargi, ve daha karmagk
model, daha yiliksek varyans.
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5 Hatirlatma

5.1 Olasilik ve Istatistik

Ayyiice Kizrak ve Basak Buluz tarafindan cevrilmistir

5.1.1 Olasilik ve Kombinasyonlara Giris

0 Ornek alani — Bir deneyin olasi tiim sonuclarmimn kiimesidir, deneyin 6rnek alam olarak
bilinir ve S ile gosterilir.

0 Olay — Ornek alanin herhangi bir E alt kiimesi, olay olarak bilinir. Yani bir olay, deneyin olast
sonuglarindan olugan bir kiimedir. Deneyin sonucu E’de varsa, E’nin gerceklestigini sOyleriz.

0 Olasilik aksiyomlar: — Her F olay: i¢in, F olayinin meydana gelme olasihigi P(FE) olarak
ifade edilir:

n

P UE :zn:P(Ei)
=1

i=1

M [o<PE) <1] @ [PE)=1] @)

O Permiitasyon — Permiitasyon, n nesneler havuzundan r nesnelerinin belirli bir sira ile diizen-
lenmesidir. Bu tiir diizenlemelerin sayis1 P(n,r) tarafindan asagidaki gibi tanimlanir:

n!

P(n,r) = 7(71 o

0O Kombinasyon — Bir kombinasyon, siranin énemli olmadigl n nesneler havuzundan r nes-
nelerinin bir dizenlemesidir. Bu tiir diizenlemelerin sayis1 C(n,r) tarafindan agagidaki gibi
tanimlanir:

P(n,r) n!
Cln,r) = o rl(n—r)!

Not: 0 <r < nigin P(n,r) > C(n,r) dejerine sahibiz.

5.1.2 Kosullu Olasilik

0 Bayes kurali — A ve B olaylar i¢in P(B) > 0 olacak sekilde:
P(B|A)P(A)
P(B)

P(A|B) =

Not: P(AN B) = P(A)P(B

A) = P(A|B)P(B).

0 Parca — Tium ¢ degerleri i¢in A; # @ olmak lizere {A;,i € [1,n]} olsun. {A;} bir parca
oldugunu séyleriz eger:

ViZj, AinA;j =0 ve UAZ-:S
=1

n
Not: Orneklem uzaydaki herhangi bir B olay: i¢in P(B) = Z P(B

i=1

A;)P(A;) ye sahibiz.

O Genisletilmis Bayes kurali formu - {A;,7 € [1,n]} 6rneklem uzayimn bir bélimi olsun.
Elde edilen:

> P(BIA)P(A)
=1

0 Bagimsizlik — Iki olay A ve B birbirinden bagimsizdir ancak ve ancak eger:

| P(AN B) = P(A)P(B)

5.1.3 Rastgele Degigkenler

0O Rastgele degisken — Genellikle X olarak ifade edilen rastgele bir degisken, bir érneklem
uzayindaki her 6geyi gergek bir ¢izgiye esleyen bir fonksiyondur.

0 Kiimiilatif dagilim fonksiyonu (KDF) — Monotonik olarak azalmayan ve lim F(z) =0
Tr—r—00
ve lim F(x) =1 olacak gekilde kiimiilatif dagilim fonksiyonu F' su sekilde tanimlanir:

Tr— 400

F(z) = P(X < x)

Not: P(a < X < B) = F(b) — F(a).

0 Olasilik yogunlugu fonksiyonu (OYF) — Olasilik yogunlugu fonksiyonu f, X’in rastgele
degisgkenin iki bitigik gerceklesmesi arasindaki degerleri almasi ihtimalidir.

O OYF ve KDF’yi iceren iligkiler — Ayrik (D) ve siirekli (C) olaylarinda bilmeniz gereken
o6nemli 6zelliklerdir.

Olay KDF F OYF f OYF Ogzellikleri
(D) | F@)= Y P(X =) | f(e;)=P(X=g;) | 0<fla) <1ve Y flz;)=1
z;<T J
x “+oo
© | Fa@ =] fwa f@=5 | s@zove [ f@s =

0 Varyans — Genellikle Var(X) veya o2 olarak ifade edilen rastgele degiskenin varyansi, dagilim
fonksiyonunun yayilmasinin bir 6l¢istidur. Asagidaki sekilde belirlenir:

Var(X) = E[(X — BIX))?) = E[X?| - E[X]?

0 Standart sapma — Genellikle o olarak ifade edilen rastgele bir degigkenin standart sap-
masi, gercek rastgele degiskenin birimleriyle uyumlu olan dagilim fonksiyonunun yayilmasinin
bir ol¢tusudir. Asagidaki sekilde belirlenir:

o =4/ Var(X)
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O Beklenti ve Dagilim Momentleri — Burada, ayrik ve siirekli durumlar i¢in beklenen deger Olay Marjinal yogunluk Kiimiilatif fonksiyon
E[X], genellestirilmis beklenen deger E[g(X)], k. Moment E[X*] ve karakteristik fonksiyon
¥(w) ifadeleri verilmistir : (D) fx(z:) = Z Ixy (®i,y;) Fxy(zy) = Z Ixv (@i,y;)
J T; <TY; <Y
L +oo z Y
Olay ElX] Elg(X)] EX7] ¥(w) ©) | fx(@) = / fxy(zy)dy | Fxy(zy) = / / Fxy (@' y)de' dy’
n n n n — > > >
O) | D) | Y g@af@) | Y ebf@) | ) flaen
i=1 i=1 i=1 i=1 O Kovaryans — Ug(y veya daha genel olarak Cov(X,Y") olarak elde ettigimiz iki rastgele degisken
+oo +oo oo too olan X ve Y’nin kovaryansim agagidaki gibi tanimlariz:
C / zf(z)dx / z) f(x)dz / z" f(z)dx / z)e' % dx
O] L e [ ewide ) [ ad@de ] | T [Cov(X.¥) £ 0%y = BIX — ) (¥ — iy)] = BIXY] — pxpry |

0 Korelasyon — ox,0y, X ve Y’nin standart sapmalarini elde ederek, pxy olarak belirtilen

0 Rastgele degiskenlerin déniisiimii — X ve Y degiskenlerinin baz fonksiyonlarla baglanir. rastgele X ve Y degigkenleri arasindaki korelasyonu su sekilde tanimlariz:

fx ve fy’ye sirasiyla X ve Y’nin dagilim fonksiyonu goyledir: o2
4 PXY = = X;
T X0y
fr(y) = fx(@) |-
Y Not: X,Y 'nin herhangi bir rastgele degiskeni i¢in pxy € [—1,1] olduguna dikkat edin. Eger X

ve Y bagimsizsa, pxy = 0 olur.

O Leibniz integral kurali — g, 2’e ve potansiyel olarak c¢'nin, c'ye bagh olabilecek potansiyel [ Ana dagitimlar — Iste akilda tutulmas: gereken ana dagitimlar:
¢ ve a, b smirlarinin bir fonksiyonu olsun. Elde edilen:

0 b ob da b g Tiir Dagilim OYF P(w) E[X] Var(X)
([ o@ae) =22 o) - 52 g+ [ P @e
oc a Oc dc o Oc n ]
X ~B(n,p) | P(X=x)= I) Pt | (e’ + )" np npq
Binomial x € [0,n]
O Chebyshev’in esitsizligi — X beklenen degeri p olan rastgele bir degisken olsun. k,o > 0 (D)
i¢in agagidaki esitsizligi elde edilir: e o
X ~ Po(u) P(X =x)= —'67“ et —1) o I
z!
1 .
P(IX — p| > ko) < = Poisson zeN
1 iwb _ iwa b b— 2
X~Uab) | fla)= e | o | 5
—a —a)iw
. .. Tekdiize x € [a,b]
5.1.4 Ortak Dagilimli Rastgele Degiskenler
1 _1fz=u)? .
© | X ~N(o) | fla)= () | gt |, o2
0 Kosullu yogunluk - Y’ye gére X’in kosullu yogunlugu, genellikle fx|y olarak elde edilir: Gauss z€ER 2no
_ fXY(xvy) X ~ Exp(\ ) = )\ef)\z 1 l i
fxpy (@) = e ) p(A) | f(=2) p X 2
Ustel e Ry

O Bagimsizlik — ki rastgele degigkenin X ve Y olmasi durumunda bagimsiz oldugu sdylenir:

’ Ixy(zy) = fx (@) fr (y) ‘

5.1.5 Parameter estimation

0O Rastgele 6rnek — Rastgele bir 6rnek, bagimsiz ve ayni sekilde X ile dagitilan Xy, ..., Xy,
degiskeninin rastgele degiskenidir.

0 Tahminci (Kestirimci) — Tahmin edici, istatistiksel bir modelde bilinmeyen bir parame-

0 Marjinal yogunluk kiimiilatif dagilim — tak yogunluk olasilik fonksi dan:
arjinal yogunluk ve kiimiilatif dagilim — fxy ortak yogunluk olasilik fonksiyonundan trenin degerini ortaya ¢ikarmak ic¢in kullanilan verilerin bir fonksiyonudur.
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O Onyarg: — Bir tahmin edicinin ényargis: 6, 0 dagiliminin beklenen degeri ile gercek deger
arasindaki fark olarak tanimlanir, yani:

Bias() = E[f] — 0

Not: E[é} = 0 oldugunda bir tahmincinin tarafsiz oldugu séylenir.

0 Ornek ortalamasi — Rastgele bir numunenin numune ortalamasi, dagilimin gercek ortala-
masini to tahmin etmek icin kullanilir, genellikle X olarak belirtilir ve sdyle tanimlanir:

O Ornek varyansi — Rastgele bir 6rnegin érnek varyansi, bir dagilmm o2 gergek varyansini
tahmin etmek icin kullanilir, genellikle s2 veya 62 olarak elde edilir ve asagidaki gibi tanimlanir:

1 —
2 2
X, — X

i=1

$2=6%=

O Merkezi Limit Teoremi — Ortalama g ve varyans o2 ile verilen bir dagilimin ardindan
rastgele bir X1, ..., X, 6rnegine sahip olalim.

- o
XN (“7 %)

5.2 Dogrusal Cebir ve Kalkiiliis

Kadir Tekeli ve Ekrem Cetinkaya tarafindan cevrilmistir

5.2.1 Genel notasyonlar

O Vektor — i-inci elemanm1 z; € R olmak {izere n elemanh bir vektor, x € R™:

X
3

eRrR™

Tn

0 Matris — A;; € R i-inci satir ve j-inci siitundaki elemanlar1 olmak iizere m satirl ve n
siitunlu bir matris, A € R™m*":
A1 Ain
A= . G]anxn
A%Ll A;un
Dipnot: Yukarida tanimlanan x vektorinx 1 tipinde bir matris olarak ele alinabilir ve genellikle
stitun vektori olarak adlandirilir.
0 Birim matris — Birim matris, kogegeni birlerden ve diger tiim elemanlar: sifirlardan olusan
karesel matris, I € R"*":

1 0 - 0
1= 0
L o
0 - 0 1

Dipnot: Her A € R" ™ matrisi i¢in A x [ =1 x A= A esitligi saglanur.

0 Ko6segen matris — Bir kogegen matris, kosegenindeki elemanlar: sifirdan farkli diger tim
elemanlar: sifir olan karesel matris, D € R™**"™:

d 0 0
p=| 0

. o

0 -+ 0 dn

Dipnot: D matrisi diag(dy

5.2.2 Matris iglemleri
Carpma
O Vektor-vektor — Iki cesit vektor-vektor carpimi vardir.

o i¢ carpim: z,y € R” igin:

n

xTy = Zziyi eR

i=1

o dis carpim: xz € R™,y € R™ i¢in:

T1Y1
xyT’: < : ) e]Ran
Tmy1

0 Matris-vektor — A € R™*™ matrisi ve z € R™ vektortiniin ¢arpimlart R boyutunda bir
vektordiir:

ZT1Yn

ITmYn

T
a, . n
Ax = : = E acixi € R™
T v,
ar,mm =1

burada aTTi A’nin vektor satirlar: ve ac ; A'nin vektor siitunlar: ve ; x vektoriiniin eleman-
,
lardir.

0 Matris-matris — A € R™*" matrisi ve B € R™*P matrisinin ¢arpimlar1 R"*P boyutunda
bir matristir:

T T

anlel anlbﬁp n

AB = = E ac,iby; € R™P

T T i

ar,mbCJ ar,mbC,P =1

burada afi, bfi sirasiyla A ve B'nin vektor satirlari ve ac j,bc ; sirasiyla A ve B’nin vektor
) )
stitunlaridir.
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Diger islemler

0 Devrik (Transpoze) — Bir A € R"™*" matrisinin devrigi, satir ve stitunlarin yer degistirmesi
ile elde edilir, ve AT ile gosterilir:

Vi, A;'I:j =Aj;

Dipnot: Her A,B icin (AB)T = BT AT vardur.

0 Ters — Tersinir bir A karesel matrisinin tersi, agagidaki kogulu saglayan matristir, ve A~1 ile
gosterilir:

lAA-1—ata=1

Dipnot: Her karesel matris tersinir dedildir. Ayrica, Her tersinir A,B matrisi i¢in (AB)~! =
B~1A=L dir.

0 iz - Bir A karesel matrisinin izi, kgegenindeki elemanlarimin toplamidir, ve tr(A) ile gosterilir:

tI‘(A) = zn: Ai,i
=1

Dipnot: A,B matrisleri i¢in tr(AT) = tr(A) ve tr(AB) = tr(BA) vardur.

0 Determinant — A € R™*" matrisinin determinanti, A\i\; gbsterimi é-inci satirsiz ve j-inci
stitunsuz sekilde A matrisi olmak tizere 6zyinelemeli olarak asagidaki gibi ifade edilir, ve |A| ya
da det(A) ile gosterilir:

n

det(A) = [A] = Y "(~1)"HT Ai

j=1

Avi gl

Dipnot: A tersinirdir ancak ve ancak |A| # 0. Ayrica, |AB| = |A||B| ve |AT| = |A|.

5.2.3 Matris ozellikleri

Tanimlar

O Simetrik ayrisim — Verilen bir A matrisi simetrik ve ters simetrik parcalarinin cinsinden
asagidaki gibi ifade edilebilir:

A4 AT A— AT
A= +2 2

—— =

Simetrik Ters simetrik

O Norm — V vektdr uzay1 ve her z,y € V icin asagidaki 6zellikleri saglayan N : V — [0, 4+ oo
fonksiyonu bir normdur:

s N(z+y) < N(z)+ N(y)
o Bir a sabiti i¢cin N(az) = |a|N(z)

e N(z)=0isexz =0

z € V igin en yaygin sekilde kullanilan normlar asagidaki tabloda verilmektedir.

Norm Notation Definition Use case
n
Manhattan, L! [lz|]1 Z |24 LASSO regularization
i=1
Euclidean, L2 [|z||2 Ridge regularization
1
n P
p-norm, LP [lz||p Z =¥ Holder inequality
i=1
Infinity, L° [|z]] oo max || Uniform convergence
1

0O Dogrusal bagimhilik — Bir vektor kiimesinden bir vektor diger vektorlerin dogrusal birlesimi
(kombinasyonu) cinsinden yazilabiliyorsa bu vektor kiimesine dogrusal bagiml denir.

Dipnot: Eger bu sekilde yazilabilen herhangi bir vektor yoksa bu vektorlere dogrusal bagimsiz
denir.

0 Matris ranki — Verilen bir A matrisinin ranki, rank(A), bu matrisinin siitunlar1 tarafin-
dan tretilen vektor uzayimin boyutudur. Bu ifade A matrisinin dogrusal bagimsiz siitunlarinin
maksimum sayisina denktir.

0 Pozitif yari-tamimli matris — Asagidaki kosulu saglayan bir A € R"™X"™ matrisi pozitif
yari-tanimhdir ve A > 0 ile gosterilir:

and ‘VmGR”, 2T Az >0

Dipnot: Benzer olarak, pozitif yari-tanimly bir A matrisi sifirdan farkls her x vektori igin
2T Az > 0 kosulunu saghyorsa A matrisine pozitif tanwml denir ve A = 0 ile gésterilir.

0 Ozdeger, 6zvektor — Verilen bir A € R™X” icin agagidaki gibi bir z € R™\{0} vektérii var
ise buna 6zvektor, A sayisina da A matrisinin 6z degeri denir.

Teorem

O Spektral teorem — A € R"*™ olsun. Eger A simetrik ise, A matrisi gergel ortogonal
U € R™ ™ matrisi ile kdgegenlestirilebilir. A = diag(A1,...,An) olmak iizere:

JA kogegen, A =UAUT \

0 Tekil-deger ayrisimi —m X n tipindeki bir A matrisi i¢in tekil-deger ayrigimi; m x m tipinde
bir {initer U, m X n tipinde bir késegen ¥ ve n X n tipinde bir iiniter V' matrislerinin varhgini

garanti eden bir parcalama teknigidir.
A=UxvT

STANFORD UNIVERSITY

16

SONBAHAR 2018



CS 229 — MAKINE OGRENIMI

SHERVINE AMIDI & AFSHINE AMIDI

Matris kalkiiliisii

0O Gradyan — f : R™X" — R bir fonksiyon ve A € R™*" bir matris olsun. f nin A ya gére
gradyani m X n tipinde bir matristir, ve V 4 f(A) ile gosterilir:

(varw) =402

0,7

Dipnot: f fonksiyonunun gradyan: yalnizea f skaler dondiren bir fonksiyon ise tanvmlider.

0 Hessian — f : R™ — R bir fonksiyon ve z € R™ bir vektor olsun. f fonksiyonun x vektoriine
gore Hessian’t n x n tipinde bir simetrik matristir, ve V2 f(z) ile gosterilir:

2 _ 82f($)
(vzfcc))m = St

Dipnot: f fonksiyonunun Hessiant yalnizca f skaler dondiren bir fonksiyon ise tanwmlidar.

0O Gradyan islemleri — A,B,C matrisleri i¢in agsagidaki iglemlerin akilda bulunmasinda fayda
vardir:

[Vau(aB) = BT| [ V40 7(4) = (Vasa)” |

\ Vatr(ABATC) = CAB + CTABT \ \ ValA] = [A(A~HT \

STANFORD UNIVERSITY

17

SONBAHAR 2018



	Gözetimli Ögrenme
	Gözetimli Ögrenmeye Giris
	Gösterimler ve genel konsept
	Lineer modeller
	Lineer regresyon
	Sınıflandırma ve lojistik regresyon
	Genellestirilmis Lineer Modeller

	Destek Vektör Makineleri
	Üretici Ögrenme
	Gauss Diskriminant (Ayırtaç) Analizi
	Naive Bayes

	Agaç temelli ve topluluk yöntemleri
	Diger parametrik olmayan yaklasımlar
	Ögrenme Teorisi

	Gözetimsiz Ögrenme
	Gözetimsiz Ögrenmeye Giris
	Kümeleme
	Beklenti-Ençoklama (Maksimizasyon)
	k-ortalamalar (k-means) kümeleme
	Hiyerarsik kümeleme
	Kümeleme degerlendirme metrikleri

	Boyut küçültme
	Temel bilesenler analizi
	Bagımsız bilesen analizi


	Derin Ögrenme
	Sinir Agları
	Evrisimsel Sinir Agları
	Yinelenen Sinir Agları
	Pekistirmeli Ögrenme ve Kontrol

	Ipuçları ve püf noktaları
	Sınıflandırma metrikleri
	Regresyon metrikleri
	Model seçimi
	Tanı

	Hatırlatma
	Olasılık ve Istatistik
	Olasılık ve Kombinasyonlara Giris
	Kosullu Olasılık
	Rastgele Degiskenler
	Ortak Dagılımlı Rastgele Degiskenler
	Parameter estimation

	Dogrusal Cebir ve Kalkülüs
	Genel notasyonlar
	Matris islemleri
	Matris özellikleri



