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Ogrenme nedir?
Ogrenme siirecinde, model icerisindeki parametreler
problemin ¢ozima igin optimize edilir.
Parametre sayisi gelistirilen modelin 6grenme
kapasitesiyle iliskilidir.
Modelin parametrelerinin optimizasyonu igin farkl
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). .... x;,(i) 1.siradaki girisleri gosterir.
Egitim veriseti asagidaki gibi tanimlanabilir.
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Editim setindeki her satir icin istenen cikis ise d(i) ile
gosterilir.




Ogrenme nedir?
Dinamik sistem asagidaki gibi modellenebilir.
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Modelin paramtreleri her girigin agirlik degerleridir (w).
Ogdrenme siirecinde W agirliklari belirlenir.

Ogrenme nedir?

Modelde ileri dogru gegiste giris degerlerine gore agirliklar
kullanilarak cikis 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 ile hesaplanan cikisin farki alinarak hata degeri
hesaplanir.

e(i) = d(i) — y(i)




Ogrenme nedir?

Parametrelerin optimizasyonu siirecinde agirliklarin optimal
¢6zimu (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 operatorudur,
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VE(w) hata vektoritiniin gradient operatéridiir,
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Her iterasyonda hesaplanan yeni agirlik degerleri ile maliyet
fonksiyonu daha kiiglik deger alir.

c(wln 1)) E(win))




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 boyutunu olarak adlandirilir.,

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

Wiy = W; + Aw;

Aw;=n*x;* (d - 0) 10 11 33

0.9 1.4 2.7
n = 6grenme orani (0 - 1 arasinda)
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w; = i.baglantinin agirlik degeri
Aw; = Agirlik degisim degeri
X; = l.girise girilen deger

d = Istenen ¢ikis degeri

0 = Hesaplanan ¢ikis degeri

Perceptron 6grenme kurali
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Perceptron 6grenme kurali

Sum Square Error (SSE)
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Mean Squared Error (MSE)
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Egitim kimesi
boyutu

Cikis vektoru
boyutu (Cikig
neuron sayisi)
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Cok katmanli ileri beslemeli aglar

Cok katmanlh aglarda geriye yayilim (backpropagation)
yontemiyle 6grenme gerceklestirilebilir.

Egitim verisetindeki her satir igin cikis hatasi hesaplanir.
Cikis hatasina gore agirhiklar gikistan girise dogru
degistirilir.

Agirliklarin degisimini hesaplamak igin gradyan vektorii
kullanilir.
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Cok katmanli ileri beslemeli aglar

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

[ Hatanin geri yayihmi ]
~
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Egitim seti: 0
{(x™, tm); 1< m < P} ~
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Cok katmanli ileri beslemeli aglarda 6grenme

Cok katmanl aglarda hatalarin farklarinin karelerinin
toplami agirliklar degistirmek icin geri yayithm yapilir.
Egitim verisetindeki her satir igin agirliklar cikistan girise
dogru degistirilir.
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Cok katmanli ileri beslemeli aglarda 6grenme

Wyp =Wy, + AW,

Awy , =n(0E / 00,)(00, / Onet,)
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Layer1  Layer 2

— f(x) = 1/(1+exp(-X))

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

Cok katmanli ileri beslemeli aglarda 6grenme

Wipp = Wigp + AWy
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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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Ses tanima uygulamasi

Problem: iki farkh kisinin “merhaba” kelimesini sdylemesinin égretiimesi

1. Kisi = Ahmet
2. Kisi = Mehmet

Frekans dagilimi 60 6érnek ile alinsin.
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Ses tanima uygulamasi

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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Ses tanima uygulamasi
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Ses tanima uygulamasi

Ahmet

0.26

Mehmet - .
| - 073
- 055

27

Ses tanima uygulamasi

Ahmet

Mehmet

. [0.43-0|=0.43

10.26 —1|=0.74

10.73-1/=0.27

10.55 0= 0.55
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Ses tanima uygulamasi

Ahmet

Mehmet

0.01

0.99

0.99

0.01
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Karakter tanima uygulamasi

+ lleri beslemeli
¢ok katmanh ag

» Backpropagation
6grenme metodu

moo w >

Output
Layer
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