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Ogrenme nedir?

Ogrenme siirecinde, model icerisindeki parametreler
problemin ¢ozima igin optimize edilir.

Parametre sayisi gelistirilen modelin 6grenme
kapasitesiyle iligkilidir.

Modelin parametrelerinin optimizasyonu igin

deterministik/nondeterministik algoritmalar
kullanilabilir.

Modellenen sisteme ait veriler egitim siirecinde gelistirilen
modele giris olarak verilir.

Denetimli 6grenme yapan sistemlerde gikis verisi de
modele verilir.

Ogrenme nedir?

Dinamik bir sistem asadidaki gibi M adet giris ve bir tane gikisa
sahip olsun.
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Sistemde, x;(i). x5(i), ..., x3(i) 1.siradaki girisleri gosterir.

Egitim setindeki her satir igin istenen gikis ise d(i) ile
gosterilir.

Egitim veriseti asagidaki gibi tanimlanabilir.
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Ogrenme nedir?
Sistem asagidaki gibi modellenebilir.
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Modelin parametreleri her girise ait agirlik degerleridir (w).

Ogdrenme siirecinde istenen sonucu elde edecek W agirliklari
belirlenir.

Ogrenme nedir?

Modelde ileri dogru gegciste giris degerlerine gore agirliklar
kullanilarak gikis hesaplanir.
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y(i) = x"()yw(i)
w(i) = [wy(i), wali), .., wy(i)]" x(i)
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Istenen cikis ve hesaplanan cikisin farki ile hata degeri
hesaplanir.

e(i) = d(i) — y(i)




Ogrenme nedir?

Parametrelerin optimizasyonu stirecinde agirliklarin hatayi
minimum yapacak optimal degeri (W*) bulunur.

E(wF) = E(w)

E(w*) maliyet fonksiyonu adirlik vektoriine gére minimize
edilir (unconstraint optimization).

Optimalite igin gerekli sart,
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Ogrenme nedir?

V gradient operatérudur,
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VE(w) hata vektoritiniin gradient operatéridiir,
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Her iterasyonda hesaplanan yeni agirlik degerleri ile maliyet
fonksiyonu daha kiiclik deger alir.
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Ogrenme nedir?

Steepest descent algoritmasinda agirliklar gradyan vektoriniin
ters yoniinde degistirilir.

g = ViE(w)
VE(w) gradient operatdruddr,
w(n + 1) = w(n) — ng(n)

Burada, 7 adirliklarin dedisme hizini ayarlar ve 6grenme orani
veya adim boyutu olarak adlandirilir.

Aw(n) = win + 1) — w(n)
= —mg(n)
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Perceptron 6grenme kurali

Wi = W; + Aw,

Aw;=n*x;*(d - o) 10 11 33
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1 = 0grenme orani (0-1 arasinda)
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w; = i.baglantinin agirlik degeri

Aw, = Agirlik degisim degeri
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x; = l.girige girilen deger
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Perceptron 6grenme kurali
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Perceptron 6grenme kurali

Sum Square Error (SSE) P = Egitim kiimesi
P K boyutu
K = Cikig vektori
2
SSE = Z(d D _Op,j) boyutu (Cikis
p=1 j=1 neuron sayist)

Mean Squared Error (MSE)

1 P K )
MSE=EZ (d,;—0,;)

p=l j=1
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Cok katmanli ileri beslemeli aglar

Cok katmanl aglarda geriye yayihm (backpropagation)

yontemiyle 6grenme gerceklestirilebilir.

Egitim verisetindeki her satir igin cikis hatasi hesaplanir.
Cikis hatasina gore agirliklar cikistan girise dogru

degistirilir.
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Cok katmanli ileri beslemeli aglar

Cok katmanl aglarda geriye yayihim (backpropagation)
yontemiyle agirliklar degistirilir (6grenme).

[ Hatanin geri yayihmi ]
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Egitim seti: 0

{(xm, t™); 1<m <P}
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Cok katmanli ileri beslemeli aglarda 6grenme

Cok katmanl aglarda hatalarin farklarinin karelerinin
toplam degeri agirliklar degistirmek igin geri yayilim yapihr.
Egitim verisetindeki her satir icin agirhiklar cikistan girise
dogru degistirilir.
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Cok katmanli ileri beslemeli aglarda 6grenme

Wy, =Wy, + Awy
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Sigmoid —— f(x) = 1/(1+exp(-x))
f'(x) = exp(-x)/(1+exp(-x)) 2

Layer1 Layer2

= 1/(1+exp(-x)) — 1/(1+exp(-x)) 2 = f(x) (1 - f(x))

Cok katmanli ileri beslemeli aglarda 6grenme
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Ogrenme hizi

Ogrenme hizi ok yiiksek olursa kararsizlik olur, cok diisiik
olursa 6grenme cok uzun siire alir.
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Ornek: Ses tanima

Problem: iki farkh kisinin “merhaba” kelimesini séylemesinin égretilmesi

1. Kisi = Ahmet
2. Kisi = Mehmet

Frekans dagilimi 60 6érnek ile alinsin.
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Ornek: Ses tanima

Ag yapisi = ileri beslemeli gok katmanl
60 giris (her frekans ornegi igin)
6 gizli node
2 cikis (0-1 ise “Ahmet”, 1-0 ise “Mehmet”)
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Ornek: Ses tanima
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Ornek: Ses tanima

Ahmet

Mehmet -
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Ornek: Ses tanima

Ahmet

Mehmet

~ - 043-0 =043

026-1=-0.74

» 0.73-1 =-0.27

0.55-0 =0.55
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Ornek: Ses tanima

Ahmet

Mehmet
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Ornek: Karakter tanima

+ lleri beslemeli
¢ok katmanli ag

» Backpropagation
6grenme metodu

moo w >

Output
Layer
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Odev

Cok katmanl derin sinir aglarinda hyper parameter optimization,
dying RelU, overfitting/early convergence ve sensitivity analysis
hakkinda detayll bir arastirma 6devi hazirlayiniz.
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