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Autoencoder

Cep telefonundaki veriyi minimum ag kaynagi kullanarak
bulut ortamina géndermek isteyelim.

Minimum bant genisligi kullanmak igin veriyi optimize
etmemiz gerekir.

Cep telefonundaki veri asagidaki gibi iki boyutlu olsun.
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Autoencoder

Veri noktalarindaki dikey eksen degeri yatay eksen
degerinin yaklasik iki katidir.

Ag lizerinden sadece yatay eksen degerini gonderip bulutta
2 ile carparak dikey eksen degerini hesaplayabiliriz.

Bu durumda sikistirmadan dolay belirli bir kayip olusur, ancak
ag trafigi %50 azalrr.

Cok boyutlu verilerde sikistirma yapmak icin daha az
boyutlu bir kiimeye eslestirme gereklidir.

n boyutlu m tane veri olan X kiimesini, kK boyutlu m tane
veri olan z kiimesine doniistiirecek yontem gelistirilir (n>K).
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Autoencoder

Cep telefonundaki her X verisi Z kiimesinde bir elemana
eslestirilir.
Z kiimesindeki eleman buluta gonderilir.
Bulutta z kiimesindeki eleman X kiimesindeki bir elemana
eslestirilir. o
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Sistematik eslestirme icin asagidaki esitlikler kullanilabilir.
20 = Wyz® 4+ by
D = Wa2® 4 by

Burada, W,, W,, b,, ve b, dederleri belirlenmelidir.

Autoencoder
Burada amag, #(*) degerini (%) degerine yaklastirmaktir.
Asagidaki maliyet fonksiyonu minimize edilmelidir.
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Amag fonksiyonunu minimize eden W;, W,, b, ve b, degerleri
stochastic gradient descent ile bulunabilir.




Autoencoder

Olusturulan bu mimari autoencoder olarak adlandirihir.

Kullanilan aktivasyon fonksiyonuna goére lincer veya
nonlineer autoencoder olusturulabilir.
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AE'larin yapisi

Autoencoder (AE), aldidi girisi kendi cikisina kopyalamak
amaciyla egitilen yapay sinir agidr.

Autoencoder, multi layered feedforward ANN’lerin 6zel bir
turidir.

AE'da girisi temsil eden bir gizli katman vardir (h).

Basit bir AE, encoder ve decoder olarak iki parcadan olusur:
Encoder fonksiyonu h = f (x)
Decoder fonksiyonu r = g(h)

Ogrenme siirecinde r = X yapiimaya calisilr.

X giriglerine karsilik y etiketleri yoktur, autoencoder
unsupervised learning yapar.

AE'larin yapisi

Eder bir AE basarili tasarlanmis ise, g(f(x)) = X kiimesini
ogrenir.

fcncodcr(x) gdccodcr(h)
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AE'larin yapisi

AE’daki gizli katman h’nin boyutu (code size) X'in
boyutundan kiiglikse (undercomplete), giristeki belirgin
ozellikleri 6grenir.

AE’daki gizli katman h’nin boyutu (code size) X’in boyutuna
esit veya buyiikse (overcomplete), belirgin 6zelliklerin yaninda
diger ozellikleri de 6grenir.

Ogdrenme siirecinde, kayip fonksiyonu minimize edilir.
Lz, g(f(x)))

Kayip fonksiyonu L, hata dlgiimii yapan bir fonksiyondur
(Orn., hatalarin karelerinin ortalamast).

AE'larin yapisi

Cok sayida gizli katman kullanilarak derin autoencoder
gelistirilebilir.
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AE'larin yapisi

AE, encoder ile katmanlardaki neuron sayilarini azaltir,
daha sonra decoder ile katmanlardaki neuron sayilarini
artirir.
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AE'larda ileri gecis
Gizli katmanda elde edilen code, girisin 6zeti veya
sikistinnimig halidir.
Encoder, girisi sikistirir ve code liretir.

Decoder ise, aldigi code ile girisi yeniden elde etmeye
calisir.

Bir AE olusturmak icin, encoding metodu, decoding metodu
ve kayip fonksiyonu gereklidir.

Encoder ~F— Decoder

Input Code Output

AE'larda ileri gegis
AE, giris verisinde boyut indirgemek amaciyla
kullanilabilir.

Girig verilerini gizli katmanda daha kiigiik boyut ile ifade
eder.

Cikis verisi, giris verisinden her zaman farkhdir.

Cikis etiketleri igin ek bilgiye ihtiyag duymaz, unsupervised
dgrenme yapar.

Cikis etiketlerini egitim verisinden (girislerden) kendisi
olusturdugu icin self-supervised olarak adlandirilir.
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AE’larin egitimi

AE'larin egitimi icin agirhiklar gradient descent ile

degistirilir.

AE, egitim yaparken veriye gore kendi etiketlerini kendisi Uretir.
AE'larda maliyet fonksiyonunu minimize eden agirhiklar

hesaplanir.
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AE’larin egitimi
Cok biiyiik miktardaki verilerin egitiminde stochastic
gradient descent kullanilir.

Gradient descent ile her érnek veri girisi icin agirhklar
degistirilir.
« for one or more epochs, or until approx. cost minimum is reached:

= for training sample i:
o for each weight j

o w; 1= w+ Aw;, where: Aw; = n(target” — output”))x}”

Stochastic gradient descent ile birden fazla epoch igin
hesaplanan hata degerine gore agirliklar degistirilir.

« for one or more epochs:
= for each weight j

o w; 1= w+ Aw;, where: Aw; = n ¥ (target® — DUtput“))x;”
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AE hiper parametreleri
Kod boyutu
Kod boyutu kuiglldikge veri sikistirma orani artar.
Veri sikistirma orani arttikca kayip miktari artar.
Katman sayisi
Katman sayisi veri miktarina ve karmasikligina gore secilir.
Katmanlardaki diigiim sayisi

Kodlayici kismindaki katmanlardaki diigiim sayilari her katmanda
azalr.

Kod ¢oziicl kisminda ise katmanlardaki diigiim sayilar her
katmanda artar.

Kayip fonksiyonu
Kayip fonksiyonu icin genellikle mean squared error (MSE) kullanilir.
Ancak, probleme 6zgu farkli kayip fonksiyonlari belirlenebilir.
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AE uygulamalari

Denoising AE, glrultill veride glrdlttyd yok etmek icin
kullanilir.

Original Images
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Naisy Input
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Elde edilen sonug orijinalden farklidir, ancak guraltt yok edilir.

Encoder i— Decoder

Criginal Noisy Code Ourpur
Image Input
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AE uygulamalari

Veriyi gurltiden temizlemek amaciyla kullanihr.
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AE uygulamalari

GOoruntiyd renklendirme amaciyla kullaniimaktadir.
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AE uygulamalari

Varyasyonel AE, convolution+deconvolution katmanlariyla
birlikte kullanilarak sentetik insan ytizli olusturabilmektedir*.

* https://github.com/yzwxx/vae-celebA 2%



https://github.com/yzwxx/vae-celebA

AE uygulamalari

Varyasyonel AE ile sentetik muzik olusturabilmektedir*.

* https://www.youtube.com/watch?v=OsxP4IFp76l 27

Odev

AE’larin veri artirmaya (data augmentation) yonelik
uygulamasini iceren bir makale hakkinda édev hazirlayiniz.
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https://github.com/yzwxx/vae-celebA
https://www.youtube.com/watch?v=OsxP4lFp76I

