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Makine 6grenmesi

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin 6zel bir tiradir.
Cogu makine 6grenmesi algoritmasi probleme yonelik
ayarlanmasi gereken parametrelere sahiptir
(hyperparameters).
Makine ogrenmesi algoritmalarinin cogu iki kategoriden
birisinde yer alir:

Denetimli 6grenme (supervised learning)

Denetimsiz 6grenme (unsupervised learning)
Derin 6grenme algoritmalarinin temeli genellikle
optimizasyon algoritmasina (stochastic gradient descent)
dayanir.
Bir makine 6grenmesi algoritmasi olusturulurken,
maliyet fonksiyonu (cost function), model ve veriseti
kullanilir.
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Ogrenme algoritmalari
Makine 6grenmesi algoritmalari veriden 6grenebilen
algoritmalardir.

Makine 6grenmesi, klasik programlarla ¢éziilmesi cok zor
problemlerle ilgilenir.

Makine 6grenmesi algoritmalari ile bir 6rnek iizerinde nasil
islem yapilacagi tanimlanir.

Bir ornek, nesneler, olaylar veya sistemlerden 6lclilen
nitelikler (features) toplulugudur.

Bir 6rnek, bir vektor ile (@ € R™) gosterilir. Vektordeki her giris
T;, ayri bir 6zelliktir.
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Uygulamalar

Makine ogrenmesi ok farkl alanlarda birlikte kullanilan
disiplinler arasi bir alandir.

Statistics

Engineering ML , Economics
p:;‘g';“in; Databases
Uygulamalar

Makine 6grenmesi ile cok sayida farkl tiirdeki problem
¢ozllebilir:

Siniflandirma

Eksik girig ile siniflandirma

Regresyon

Transcription

Makine cevirisi
Yapilandinlmig c¢ikis
Anormallik tespiti
Sentezleme ve 6rnekleme
Eksik degerleri tahmin etme
Gurdltlyu yok etme
Yogunluk tahmini




Uygulamalar
Siniflandirma

Giris degerlerine gore ait oldugu k kategorisi atanir.
Ogrenen algoritma bir fonksiyon (retir.

f:R*"—{1,..., k}
Model, X girig vektori igin y gikisini elde eder.
y = f(x)

Goriintu icerisinden nesne tanimlama/siniflandirma,
fotograf koleksiyonundan insanlarin tespit edilmesi gibi nesne
tanima uygulamalan derin 6grenme ile
gergeklestirilebilir.

Uygulamalar

Eksik giris ile siniflandirma
Siniflandirma problemi tiim girisler uygun olmadiginda
daha zor hale gelir.
Eder baz girisler eksik olursa, 6grenme algoritmasi bir
fonksiyonu 6grenmek yerine bir fonksiyon kiimesini 6grenir.
Her fonksiyon X vektériindeki farkh kayip girisleri iceren
altkiimede islem yapar.
Bu tlir durumlar tibbi teshis uygulamalarinda siklikla ortaya
cikar.

Gorintiiden karakter elde etme (optical character
recognition) uygulamalar da eksik bilgiye gore
siniflandirma yapar.




Uygulamalar

Regresyon

Bu tiir problemlerde makine 6grenmesi algoritmasi girislere
gore sayisal bir degeri tahmin eder.

Bu tiir problemlerin ¢6ziimiinde, 6grenen algoritma girislere
gore fonksiyonun sayisal gikisini elde eder.

f:R" 5 R

Sigortali personelin tazminat talep tahmini veya menkul
kiymetlerin ileriye doniik deger tahmini regresyon ile
yapilabilir.

Uygulamalar

Transcription

Yapilandiriimamis sekilde gosterilen verilerden metin
formatinda veri elde edilir.

Makine 6grenmesi ile bir fotograf igerisindeki metinler
cikartilabilir.

Google Street View, fotograflardaki adres numaralarini bu
sekilde elde etmektedir.

Konusma tanima (speech recognition) uygulamalari ses
dalgalarini karakterlere doniistiiriir.

GUnumuzdeki konugsma tanima uygulamalarinda derin
ogrenme yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.




Uygulamalar

Makine cgevirisi
Makine 6grenmesi ile bir dildeki karakter dizgisi baska bir
dildeki karakter dizgisine doniistiiriiliir.

Derin 6grenme bu tiir uygulamalarda cok basaril bir sekilde
uygulanabilmektedir.

Yapilandiriimig gikis
Cikis vektori farkli elemanlar arasindaki édnemli iligkileri igerir.
Ornegin, giris dogal dildeki bir ciimledir, cikis ise bir agac
yapisidir (parsing, mapping).
Cikis agag yapisi ciimlenin gramer yapisini tanimlar (fiil, isim,...).
Hava fotograflarindan yollarin konumlarini belirlemek
icin derin 6grenme kullanilabilir.

GOruntlyd tanimlayan metin uygulamalarinda (image
captioning) yapilandiriimis gikis gegerli bir ctimledir.

Uygulamalar

Anormallik tespiti

Makine 6grenmesi ile bir grup olay veya nesneden bazilari
farkh ve anormal olarak isaretlenir.

Kredi karti sahteciligi uygulamasinda anomaly detection yapllir.

Kisinin harcama aligkanliklar modellenerek kart Gzerindeki hatal
veya anormal islemler tespit edilir.

Kredi kartini calan kisi farkh bir olasilik dagiimina gore alisveris
yapar.

Sentezleme ve 6rnekleme
Makine 6grenmesi ile egitilen verinin benzeri drnekler Uretilir.

Konusma sentezleme uygulamasinda, bir metin giris olarak
verilir ve ses dalgalari ile konusma seklinde gikis elde edilir.
Derin 6grenme ile 6grenilen miizik eserlerinden yeni bir mizik
eseri cikis olarak elde edilebilir.




Uygulamalar

Eksik degerleri tahmin etme

Bu tiir problemlerde makine 6grenmesi algoritmasina yeni bir
giris verilir (z € R™), eksik girisleri tahmin etmesi istenir.

Giriiltiyi yok etme
Bu tiir problemlerde, makine 6grenmesi algoritmasina
bozulmus/guriltall bir 6rnek (@ € R™) verilir, temiz ve dogru
ornek (= € R™) elde edilir.
Makine 6grenmesi algoritmalari, & giiriiltiilii girisinden
x dogru girisini tahmin eder.
Genel olarak, p(x | @) sarth olasilik dagiimini tahmin eder.

Uygulamalar

Yogunluk tahmini

Yogunluk tahmini probleminde, makine 6grenmesi algoritmasi
olasilik dagilimi fonksiyonunu dgrenir.

Pmodel * R™ - R

Pmodel (), eger X siirekli ise olasilik yogunluk (probability
density) fonksiyonu, kesikli ise olasilik kiitle (probability mass)
fonksiyonu olarak adlandirilir.

Bir p(x) olasilik dagimi 6grenilirse, eksik veri tahmin edilebilir.
Eder, x; girisi eksik ve diger tim a:_; girisleri var ise, eksik
girisi tahmin etmek icin p(; | = —;) sarth olasiigi kullanilabilir.
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Performans olgutleri

Makine 6grenme algoritmasinin performansini degerlendirmek
iin nicel olgiitler kullaniimahdir.

Siniflandirma, eksik girig ile siniflandirma, transcription gibi
uygulamalarda dogruluk (accuracy) kullanilabilir.

Number of correct classifications

Accuracy =
Total number of test cases

Dogruluk dederinden hata orani hesaplanabilir.
error rate =1-accuracy

Makine 6grenmesi algoritmalarinin egitimi, egitim verisi ile
(training data) yapilir.

Algoritmalarin performansi, egitim stiresince gérmedigi (test
data) veriler tGzerinde Olguldr.




Performans olcltleri
Accuracy bazi durumlarda kullanilabilir degildir.
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Performans olgutleri
Makine 6grenme algoritmasinin performansini degerlendirmek
icin hata matrisi (confusion matrix) kullanilabilir.
Iki veya daha fazla sinif igin hata matrisi olusturulabilir.
"Tx" dogruyu, "Fx" yanlisi gbstermektedir.

TAHMIN EDILEN
ct C
TP FN
b ct True Pozitif False Negatif
S (Hits) (Miss)
o
6 FP TN
C False Pozitif True Negatif
(Miss) (Hits)

N
Toplam
Omek sayisi

N

Toplam
Ornek sayist




Performans olcltleri

Precision, gercek dederi pozitif olup pozitif degere
siniflandirilan sayisinin, pozitif degere siniflandirilanlarin toplam
sayisina oranidir.

Precision = ——
TP+ FP
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Performans olgutleri

Precision, hedeflenen sinifin segilme basarisini 6lgmek
icin daha faydahdir.

TAHMIN
ct C | TOPLAM
= ¢t /0y 5 5
= P
o
L v
© T L7 /| 993 1000

TOPLW 7 998 1005

7
6
5
4
3
=2
:
0
1
2
3

Precision =

P+FP - 0+7 =0 (Cok kot precison degeri !11)

22




Performans olcltleri

Recall, gercek degeri pozitif olup pozitif degere siniflandirilan
sayisinin, gergek degeri pozitif olanlarin tiimiine oranidir.

TP

Recall= ——
TP+FN
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Performans olgutleri

Recall, hedeflenen sinifin segilme basarisini 6lgmek igin
daha faydahdir.
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Performans olcltleri

Spam filtreleme (spam olanlar hedef sinif)

Precision: spam kutusuna alinanlardan gercekte spam
olanlarin sayisinin spam kutusundaki tiim mesajlara oranidir.

Recall: gergekte spam olup da spam kutusuna alinan
mesajlarin, tim gercek spam mesajlara oranidir.

Duygu analizi (pozitif olanlar hedef sinif)
Precision: gercekte pozitif olup da pozitif siniflandirilanlarin
sayisinin tim pozitif olarak siniflandirilanlara oranidir.

Recall: gergekte pozitif olup da pozitif siniflandirilanlarin
sayisinin tim pozitif olanlara oranidir.

Saldin tespit sisteminde hangisi daha 6nemlidir?

™ Recall = ™

TP + FP TP +FN

Precision =
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Performans olgutleri

Specificity, gercek dederi negatif olup negatif siniflandirilan
sayisinin, gercek degeri negatif olanlarin timiine oranidr.

. TN
Specificity = ——
P y TN + FP

26




Performans olcltleri
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Performans olgutleri
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Performans olcltleri

F,-score (Harmonic mean), iki 6lglt yerine tek Olglt kullanarak
degerlendirme yapmak igin kullanilir.

(8% +1)Precision. Recall

F—score =~ —
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2.Precision.Recall
F, —score = —
Precision + Recall
n H . B 2
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Precision + Recall
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Performans olcltleri

F,-score, iki degiskeni tek olciit ile degerlendirir.
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x (recall) ve y (precision) icin F,-score degisimi
30




Performans olcltleri
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Performans olgutleri

TP 10

Precision = = =1
TP+FP 10+0

TP 10

Recall= = =1
TP+FN 10+0

TAHMIN
@ c TOPLAM
¥ c 10 0 10
(@)
=
o c 0 5 5
TOPLAM| 10 5 15
2.Precision.Recall 2.1.1
F, -score= = =

Precision + Recall 1+1

1

32




Performans olcltleri
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Performans olgutleri
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Ogrenme tiirleri

Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme (supervised learning), makine 6grenmesinde
siniflandirma veya tiimevarimh (inductive) 6grenme seklinde
ifade edilir.

Denetimli 6grenmede hedef degerler (targets) ile giris
degerleri (inputs) birlikte egitim kiimesi (training set) olarak
saglanir.

Ogrenme isleminde bir kayit kiimesi kullanilir ve dzellikler
kiimesi olarak gosterilir.

A={A}, Ay .. Ant
Burada, |A| kiimedeki eleman sayisini gosterir.

36




Ogrenme tiirleri
Denetimli 6grenme

Bir veri kiimesi ayni zamanda hedef C 6zelligine de (sinif) sahip
olabilir.

C N A =0 dir ve asadidaki gibi ifade edilir:
C={c,Cp ..., Cch IC] 2 2

Verilen bir D veri kiimesi icin 6grenmedeki amag, A'daki

ozellikler ile C 'deki siniflar arasindaki iliskiyi gosteren
bir siniflandirma/tahmin fonksiyonu olusturmaktir.

Elde edilen bu fonksiyon, siniflandirma modeli, tahmin
modeli veya siniflandirici olarak adlandirilir.
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Ogrenme tiirleri

Denetimli 6grenme
Ogrenme siireci training ve test asamalarindan olusur.

Modelde hiper parametreler varsa, 6grenme asamasindan
once optimize edilirler.

Leaming
. [
algorithm

Step 1: Training Step 2: Testing
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Ogrenme tiirleri

Denetimsiz 6grenme
Denetimli 6grenme giris verileri ile gikis niteligi arasindaki iligkiyi
ortaya gikartir.

Elde edilen model ile yeni verilerle ileriye donik tahmin
yapilmasi amaglanmaktadir.

Denetimsiz 6grenmede egitim siirecinde hedef nitelik
bulunmamaktadir.

Denetimsiz 6grenmede veriler arasinda bazi yapisal
iliskilerin veya oriintiilerin ortaya cikartilmasi
amaclanmaktadir.
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Kapasite, overfitting ve underfitting
Makine 6grenmesi algoritmasinin 6nceden goriilmemis
girisler iizerinde basarili olmasi gereklidir.

Onceden goriilmemis veriler lizerindeki performansa
genelleme (generalization) denir.

Makine 6grenmesi algoritmalari egitim siirecinde egitim
hatasi hesaplar.

Egitim agsamasinda sonra, unseen data ile test hatasi
(generalization/test error) hesaplanir.

Istatistiksel 6§renme teorisine gore, test ve egitim kiimeleri
uygun toplanmissa, egitim ve test hatalan birbirine
yakin olur.
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Kapasite, overfitting ve underfitting
Underfit, fit ve overfit

Underfit, egitim kiimesi icin basar distktir (egitim hatasi
yuksektir).

Overfit, egitim kiimesi icin basari yiksektir, ancak test kiimesi
icin basar dustktir (egitim hatasi disik, test hatasi yliksektir).

Fit, hem egitim kiimesi hem de test kiimesi icin basar yiliksektir
(egitim ve test hatasi diistiktir).

T F 5 T
+ 0 5 o o
+9 0 © 00 o ©O [+]

o 0
0 © o ° o

underfit fit
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Kapasite, overfitting ve underfitting
Underfit, fit ve overfit

Modelin egitimini optimal kapasitenin oldugu noktada
tamamlamak gerekir.

Generalization error minimum noktada iken sistemin
genelleme 6zelligi maksimum diizeydedir.

— - Training error

Underfitting zone | Overfitting zone . . .
— Generalization error

Error

= —

_e— e e e e = e e = = —

0 Optimal Capacity
Capacity
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Hyperparameters ve validation kiimesi

Cogu makine 6grenmesi algoritmasi, 6grenme algoritmasinin
davranisini kontrol etmek icin farkl ayarlara/parametrelere
sahiptir (6grenme hizi, derin agda gizli katman sayisi, k-
means icin k degeri, ...).

Bu ayarlar, hiper parametre (hyperparameters) olarak
adlandirilir.

Hiper parametrelerin degerleri, egitim asamasindan 6nce
belirlenmelidir.

Hiper parametrelerin set edilmesi asamasinda, egitim
algoritmasinin kullanmayacagi dogrulama verisi (validation data)
kullanilabilir.

Validation data genellikle egitim verisinden olusturulur.
Validation data icerisinde test verisi kullanilmaz.
Genellikle, egitim verisinin %80'i egitim, %?20’si
validation icin kullanilir.
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