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1 Makine Ogrenmesi Diinyasi

Insanlar “Makine Ogrenmesi’ni duyduklarinda akillarma bir robot geliyor: Kime
sordugunuza bagl olarak degisen, giivenilir bir usak ya da 6liimciil bir Termina-
tor. Ama makine 6grenmesi gelecege ait bir hayalden ibaret degil: Halihazirda
elimizde bulunuyor. Ashinda on yillardan beri Optik Karakter Tanima (OCR)
gibi bazi1 6zel uygulamalariyla hayatimizdadir. Ana akim héaline gelen ilk makine
ogrenmesi uygulamasi 1990’larin bagindan beri yiiz milyonlarca insanin hayatini
iyilestiren gereksiz posta filtresidir. Tam olarak kendini taniyan bir Skynet degil
ancak teknik olarak makine 6grenmesi olarak nitelendirilmektedir (ashnda bir
e-postay1 artik gereksiz posta olarak igaretlemeniz gerektigini ¢ok da iyi 6grendi).
Bunu daha iyi 6nerilerden, sesli aramaya kadar diizenli olarak kullandiginiz yiiz-
lerce iirtin ve 6zellige sessizce gii¢ veren yiizlerce makine 6grenmesi uygulamasi
izledi.

Makine 6grenmesi nerede baglar ve nerede biter? Bir makinenin bir seyi dgren-
mesi tam olarak ne anlama gelmektedir? Wikipedia'nin bir kopyasini indirirsem
bilgisayarim gergekten bir gey 6grenecek mi? Aniden daha akilli mi oldu? Bu
boéliime makine 6grenmesinin ne oldugunu ve neden kullanmak isteyebileceginizi
aciklayarak baglayacagiz.

Ardindan, makine 6grenmesi kitasimi kegfetmeye baglamadan 6nce haritaya
bir goz atacagiz ve ana bolgeler ve en 6nemli yerler hakkinda bilgi edinecegiz:
Denetimli ve denetimsiz 6grenmeyi, ¢cevrim igi ve y1gin 6grenmeyi, 6rnek tabanl
ve model tabanli 6grenmeyi gorecegiz. Ardindan, tipik bir makine 6grenmesi
projesinin ig akigina bakacagiz, kargilagabileceginiz ana zorluklar: tartigacagiz
ve bir Makine Ogrenim sisteminin nasil degerlendirilecegini ve hassas ayarin
nasil yapilacagini ele alacagiz.

Bu boliim, her veri bilimcinin ezbere bilmesi gereken bir¢ok temel kavrami
(ve jargonu) igermektedir. Bu, oldukga basit bir tamitim olacak ancak kitabin
geri kalanina devam etmeden 6nce her seyin sizin igin net oldugundan emin
olmalisimiz. Oyleyse bir kahve alin ve baslayalim!
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Eger makine 6grenmesi temellerini zaten biliyorsaniz
dogrudan Boliim 2’ye atlayabilirsiniz. Ama emin degil-
seniz devam etmeden 6nce boliimiin sonunda listelenen
tliim sorular1 yanitlamaya caligin.

1.1 Makine Ogrenmesi Nedir?

Makine 6grenmesi, verilerden 6grenen bilgisayarlar: programlama bilimidir (ve
sanati).

Iste biraz daha genel bir tanim:

[Makine Ogrenmesil, bilgisayarlara agikca programlama yapmadan
o0grenme yetenegi kazandiran bir ¢alisma alamdir.

— Arthur Samuel, 1959
Ve daha miihendislik odakli olaniysa:

Belli bir T gérevi ve P performans 6l¢iitii i¢in eger P performans
Olcutii, T' gorevinde E tecriibeleriyle artiyorsa bu F tecriibelerinden
ogrendigi soylenen bilgisayar programidir.

— Tom Mitchell, 1997

Gereksiz posta filtreniz, gereksiz posta (6rnegin kullanicilar tarafindan isaret-
lenmig) 6rnekleri ve normal (“gereksiz olmayan”) posta 6rnekleri verilip gereksiz
posta isaretlemeyi 6grenebilen bir makine 6grenmesi programidir. Sistemin
o6grenmek icin kullandig 6rneklere egitim veri set: denir. Her bir egitim 6rnegine
orneklem adi da verilir. Bu durumda 7' gorevi yeni postalar1 gerekli/gereksiz
olarak isaretlemek, E tecriibesi egitim veri seti ve P performans Olgiitiiyse,
ornegin dogru simiflandirilan posta orani olarak tanmimlanabilir. Bu performans
Ol¢iitii dogruluk oran: olarak adlandirilir ve genellikle simiflandirma gorevlerinde
kullanilir.

Wikipedianin bir kopyasini indirirseniz artik bilgisayarinizda ¢ok daha fazla veri
bulunacaktir. Ama yaptigl herhangi bir gérevde daha iyi degildir. Bu nedenle,
Wikipedia'nin bir kopyasini indirmek makine 6grenmesi degildir.



4 Uygulamali Makine Ogrenmesi

1.2 Neden Makine Ogrenmesi Kullamlmali?

Geleneksel programlama tekniklerini kullanarak nasil gereksiz posta filtresi
yazacagimizi digiiniin (Sekil-1.1):

1. Oncelikle gereksiz postanimn tipik olarak nasil gériindiigiinii diisiiniirdiiniiz.
Baz1 kelimelerin veya kelime 6beklerinin (“4U”, “kredi kart1”, “licretsiz” ve
“gsagirtic’” gibi) konu satirinda ¢ok fazla ortaya gikma egiliminde oldugunu
fark edebilirsiniz. Belki de gonderenin adinda, postanin gévdesinde ve/veya
postanin diger boliimlerinde bagka oriintiiler de fark edebilirsiniz.

2. Fark ettiginiz her bir oriintii i¢in bir tespit algoritmasi yazarsiniz ve bu
oruntiilerden birkaci tespit edilirse programiniz postalari gereksiz olarak
isaretler.

3. Programinizi test eder ve iiretim ortaminda kullanmaya baglamadan 6nce
yeterince iyi olana kadar 1. ve 2. adimlar1 tekrarlarsiniz.

Kullanmaya
basla!

Problemi Kurallar Degerlendir
degerlendir yaz
Hatalari
analiz et

Sekil 1.1: Geleneksel Yaklasim

Problem zor oldugundan programiniz muhtemelen karmagik kurallarin uzun bir
listesi haline gelecektir ve bakimi oldukca zorlasacaktir.

Aksine, makine 6grenmesi tekniklerine dayanan bir gereksiz posta filtresi, gerekli
posta orneklerine kiyasla gereksiz posta érneklerinde olagan digi sik kullanilan
kelime Oriintiilerini tespit ederek hangi kelimelerin ve ifadelerin gereksiz posta
i¢in iyi tahminci oldugunu otomatik olarak 6grenir (Sekil-1.2). Program gok daha
kisa, bakimi daha kolay ve biiylik olasilikla daha dogru sonuclar getirecektir.

Gereksiz posta gonderenler “4U” iceren tiim postalarinin engellendigini fark
ederse ne olur? Bunun yerine “For U” yazmaya baglayabilirler. Geleneksel
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programlama tekniklerini kullanan bir gereksiz posta filtresinin “For U” igeren
postalari isaretlemek iizere giincellenmesi gerekir. Gereksiz posta gonderenler
gereksiz posta filtreniz lizerinde calismaya devam ederse sonsuza kadar yeni
kurallar yazmaya devam etmeniz gerekir.

Buna kargilik makine 6grenmesi tekniklerine dayanan bir gereksiz posta filtresi
kullanicilar i¢in igaretlenen gereksiz postada “For U” nun olagan disi bir gekilde
sik sik geldigini otomatik olarak fark eder ve sizin miidahaleniz olmadan bunlar
gereksiz posta olarak isaretlemeye baglar (Sekil-1.3).

Kullanmaya
bagsla!

1

I

'..
MO

Problemi algoritmas| Cj‘)zUmu_
degerlendir gorttr degerlendir
- egit
Hatalar
analiz et

Sekil 1.2: Makine 6grenmesi yaklasima

Veriyi Kullanmaya
- glincelle basla!
e
N . -
N Otomatiklestirilebilir
N
Y Y
MO Cozumi
algoritmasi degerlendir
egit

Sekil 1.3: Otomatik olarak degisime uyum saglamas:

Makine 6grenmesinin yildizlagtig1 bir bagka alan geleneksel yaklagimlar icin ¢ok
karmasik olan ya da bilinen bir ¢6ziim algoritmasi bulunmayan problemlerdir.
Ornegin, bir konusma tanima programu diisiiniin. Basit bir baslangic yapmak
ve “bir” ve “iki” kelimelerini ayirt edebilecek bir program yazmak istediginizi
varsayalim. “Iki” kelimesinin yiiksek perdeli bir sesle (“i”) bagladigini fark
edebilirsiniz, boylece yiiksek perdeli ses yogunlugunu 6lgen bir algoritmay1
kodlayabilir, birleri ve ikileri ayirt etmek i¢in kullanabilirsiniz. Ama agikgasi
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bu teknik giirtiltiilii ortamlarda ve diizinelerce dilde milyonlarca farkli insanin
konugtugu binlerce kelimeye 6l¢eklenemez. En iyi ¢6ziim (en azindan bugiin) her
kelime i¢in bir¢ok 6rnek kayit verildiginde kendi kendine 6grenen bir algoritma
yazmaktir.

Son olarak, makine 6grenmesi insanlarin 6grenmesine yardimei olabilir (Sekil-
1.4). Makine 6grenmesi algoritmalar1 ne 6grendiklerini gormek igin incelenebilir
(gerci bu bazi algoritmalar igin biraz zor olabilir). Ornegin, bir gereksiz posta
filtresi yeteri kadar gereksiz posta ilizerinde egitildikten sonra gereksiz posta-
lar1 en iyi tahmin ettigine inandig1 kelime listesi ve kelime kombinasyonlari
incelenebilir. Bazen bu; giiphe edilmeyen korelasyonlar ya da yeni egilimler
ortaya cikartir. Boylece problemin daha iyi anlasilmasina yol agar. Makine
ogrenmesi tekniklerinin biiylik miktarda veriye uygulanmasi kolayca goriilmeyen
oriintiilerin kesfedilmesine yardimci olabilir. Buna veri madenciligi denir.

; MO
Problemi :
X ; algoritmasi p——
degerlendir et
T ‘g Co6zim
I | l
1
1
o
: % 'lo z‘o
| Cozimi
| Cok miktarda veri incele
1
1
1
|
Gerekirse tekrarla }- ---- Poblemidaha iyi anla @

Sekil 1.4: Makine dgrenmesi, insanlarin dgrenmesine yardimcs olabilir

Ozetlemek gerekirse makine 6grenmesi agagida siralanan konular icin harika bir
secimdir:

e Mevcut ¢oziimlerin ¢ok sayida hassas ayar veya uzun kural listesi ge-
rektirdigi sorunlar: Bir makine 6grenmesi algoritmasi genellikle kodu
basitlestirebilir ve geleneksel yaklagimdan daha iyi performans gosterebi-
lir.

e Geleneksel bir yaklagim kullanmanin iyi bir ¢ozlim getirmedigi karmagik
sorunlar: En iyi makine 6grenmesi teknikleri belki bir ¢éziim bulabilir.
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2.2.2 Performans Olgiitii Segin

Sonraki adiminiz bir performans 6lgiitli segmektir. Baglanim problemleri i¢in
tipik bir performans olgiitii Ortalama Karesel Hata Karekokiidir (RMSE).
Sistem tahminlerini yaptiginda biiyiik hatalara daha biiyilik agirliklar vererek
ne kadar hata yaptig1 hakkinda bir fikir verir. Denklem-2.1 matematiksel olarak
RMSE’nin nasil hesaplanacagini gostermektedir.

Ortalama Karesel Hata Karekokii (RMSE)

RMSE(X,h) = | - (b (<) — )2 (2.1)
=1

Notasyon
Bu denklem bu kitap boyunca kullanacagimiz bircok makine 6grenmesi
notasyonunu icermektedir.

e m, lizerinde RMSE hesabini yapacaginiz veri setindeki 6rnek
sayisidir.

— Ornegin eger dogrulama veri setinde 2000 bélge icin RMSE
hesapliyorsaniz m = 2000°dir.
e x( veri setindeki ¢ érnegin tiim niteliklerinin (etiketi haric)
degerlerini iceren bir vektordiir ve y ise o drnegin etiketidir (o
ornek igin istenen ¢ikt1 degeri).

— Ornegin ilk bolge -118.29°enleminde, 33.91°boylaminda ve
gelirlerinin medyam 38372$% olan 1416 niifusa ve medyan
konut fiyat1 156400% (simdilik diger nitelikleri atliyoruz)
olsun:

~118.29

y_ | 3391
1416
38372

x(

ve:
vy = 156400

e X veri setindeki tiim érneklerin tiim niteliklerini (etiketleri harig)

iceren bir matristir. Her satir bir érnege ait ve i< satir x(%)
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vektoriiniin transpozuna, yani (x(V)7 ifadesine esittir.*
— Ornegin ilk bélgenin az énce tanimladigimiz gibi oldugunu
diiglintirsek X matrisi suna benzer:

(x®)!
(@)
(19997
(X(zooo))T

<—118.29 33.91 1416 38372)

e h, hipotez de denilen sisteminizin tahmin fonksiyonudur. Siste-
minize bir ornege ait nitelik vektori x(®) verildiginde, ¢iktis1 o
ornege ait tahmin (" = h(x(®) edilen degerdir 4.

— Ornegin eger sisteminiz ilk bolge icin medyan konut fiyatin
158400% olarak tahmin ederse () = h(x(1)) = 158400%’dur.
O bolge i¢in tahmin hatasi ise gV — ¢y = 2000°dir.

e RMSE(X,h) h hipotezinin bir érnekler seti i¢in 6lgiilen maliyet

fonksiyonudur.

Skaler degerleri (m ya da y( gibi) ve fonksiyonlar: isimlendirirken (A
gibi) kiiciik yatik harfler, vektorleri (x(*) gibi) kiiciik kalin harfler ve
matrisleri (X gibi) biiyiik kalin harflerle gosteriyoruz.

Her ne kadar RMSE baglanim goérevlerinde genellikle tercih edilen bir performans
olciitii olsa da bazen farkli fonksiyonlar da tercih edebilirsiniz. Ornegin cok fazla
bolge icin aykiri degerlerin oldugunu diisiiniin. Bu durumda ortalama mutlak
hata kullanmay1 diigiinebilirsiniz (MAE, ortalama mutlak degigim olarak da
adlandirilir; Denklem-2.2 bakimiz):

Ortalama mutlak hata (MAE)

MAE(X, h) Z‘h( )

(2.2)

Hem RMSE hem de MAE iki vektor arasindaki mesafeyi 6l¢gmenin bir yoludur:
Tahmin vektori ve hedef etiket vektori. Farkli mesafe dlgiitleri ya da normlar:
kullanmak miimkiindiir:

e Karelerin toplaminin karekokiinii (RMSE) hesaplamak su anda agina
oldugunuz Oklid normu (CN: Euclidean norm) hesaplamaya kargilik gelir.

4Transpoz operatorii siitun vektdriinii satir vektoriine doniigtiiriir (ve tam tersine).
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Ayni zamanda ¢o norm olarak adlandirilir ve || - ||2 ile de gosterilir. (Ya da
sadece || - [|)-

e Mutlak degerlerin toplamini (MAE) hesaplamak ¢; normuna kargilik gelir
ve || - |1 ile gosterilir. Bazen Manhattan normu olarak da adlandirihir.
(Ciinkii bir sehirdeki iki nokta arasindaki mesafeyi sadece ortogonal bloklar
kullanarak olger.

e Daha genel olarak n tane eleman igeren v’nin ¢; normu vektori [|v||x =

1/k
lvol® + |ui|F + ... + ]vn|k) olarak tanimlanabilir. ¢y vektorde sifirdan
farkli elemanlar1 gosterirken, ¢, en biiyiikk mutlak degeri gosterir.

e Biiyiik norm indeksleri kii¢iik degerleri yok sayarken biiyiik degerlere
odaklanir. Bu yilizden, RMSE aykir1 degerlerden MAE’ye gore daha fazla
etkilenir. Ama aykir1 degerler iissel olarak seyrek oldugunda (¢an egrisinde
oldugu gibi) RMSE ¢ok bagarili olur ve tercih edilir.

2.2.3 Varsayimlar: Kontrol Edin

Son olarak; su ana kadar yapilan varsayimlar (sizin tarafimzdan ya da bagkalar:
tarafindan) listelemek ve dogrulamak iyi olacaktir ki bu size yapacagimz ciddi
hatalari 6nceden gérmenizde yardimer olacaktir. Ornegin, sisteminizin ¢iktisi ola-
cak ve bagka bir makine 6grenmesi sistemine girdi olacak olan bélge fiyatlarinin
sizin {irettiginiz sekilde kullanilacagini varsaydiniz. Ama diger sistem iirettiginiz
fiyatlar: kullanmak yerine kategorilere (mesela “ucuz”, “ortalama” ya da “pahali”)
doniigtiriip kullanacaksa ne olacak? Bu durumda fiyatlart mitkemmel bir sekilde
tahmin etmek ¢ok da 6nemli olmayacak onun yerine sadece dogru kategoriyi
tahmin etmesi gerekecek. Eger 6yleyse problem baglanim gorevi yerine siniflan-
dirma gorevi olarak diigiiniilmeliydi. Bunu bir baglanim gorevi olarak diigiiniip
aylarca ugragtiktan sonra fark etmek istemezsiniz.

Neyse ki diger sistemden sorumlu olan takimla yaptiginiz goriisme sonucunda
sadece kategorilere degil gercek fiyatlara da ihtiyaclar: olduguna emin oldunuz.
Cok giizel! Her geyi hazirladiniz, yesil 151k yandi ve kodlamaya baglayabilirsiniz!

2.3 Verileri Toplayin

Ellerinizi kirletme zamani geldi. Diziistii bilgisayarinizi alip Jupyter not defte-
rinde bulunan kod 6rneklerinin {izerinden ge¢cmekten ¢ekinmeyin. Tiim Jupyter
not defteri érneklerini https: //github.com/ageron/handson-ml2 baglantisinda
bulabilirsiniz.
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Cografi Veriyi Gorsellestirme

Enlem ve boylam gibi cografi bilgiler bulundugundan bélge verilerini dagilim
grafigi kullanarak gorsellestirmek iyi bir fikir olacaktir (Sekil-2.11%e bakiniz):

housing.plot(kind="scatter", x="enlem", y="boylam")

. 3%5:‘&-
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34 1
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Sekil 2.11: Verinin cografi dagilam grafigi

Evet grafik Kaliforniya’ya benziyor ama ondan bagka bir oriintii goriilemi-
yor. alpha opsiyonunu 0.1 yapmak verinin yogun oldugu noktalar1 daha iyi
gorsellegtirir (Sekil-2.12):

housing.plot(kind="scatter", x="enlem", y="boylam", alpha=0.1)

Simdi daha iyi oldu: Yiiksek yogunluklu alanlar1 goriiyorsunuz. Los Angeles ve
San Diego yakinlarinda bulunan Bay Area, Sacramento ve Fresno yakinlarinda
uzanan Central Valley alanlarinda yogunluk goze carpiyor.

Beynimiz resimlerdeki oriintiileri bulma konusunda ¢ok iyidir ama gorsellestirme
parametreleriyle biraz daha oynayarak oriintiileri ortaya ¢ikarmaniz gerekecektir.

Simdi de ev fiyatlarina bakalim (Sekil-2.13). Her dairenin yarigap: niifusu (s
opsiyonu) renklerse fiyatlar1 (¢ opsiyonu) gosteriyor. Maviden (diigiik fiyatlar)
kirmiziya (yiiksek fiyatlar) degisen jet isimli, 6nceden taniml bir renk haritasi
(cmap opsiyonu) kullanacagiz:'6

Bunu gri tonlamali olarak okuyorsaniz, kirmizi bir kalem alin ve Korfez Bolgesi’nden San
Diego’ya kadar sahil seridinin biiyiik bir kismini karalayin (beklediginiz gibi). Sacramento’nun
etrafina da sar1 bir yama ekleyebilirsiniz.



Uctan Uca Makine Ogrenmesi Projesi 63

a2{ .
40
@
ECE
@
&
36 -
34-
]
—124  -122  -120 -118 -116 -114

Boylam

Sekil 2.12: Yiiksek yogunluklu bolgeleri daha iyi gorsellestirme

housing.plot(kind="scatter", x="enlem", y="boylam", alpha=0.4,
s=housing["population"]/100, label="nufus", figsize=(10,7),
c="median_house_value", cmap=plt.get_cmap("jet"), colorbar=True,

)

plt.legend )
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Sekil 2.13: Kaliforniya ev fiyatlari: Kirmazi pahali, mavi ucuz fiyatlar:, genis daireler niifus yogun
bolgeleri belirtmektedir.
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oznitelik sayisina gore dogrusaldir. Diger bir deyisle iki kati 6rnek tizerinde (ya
da iki kat1 6znitelik tizerinde) tahmin yapmak iki kat1 zaman alacaktir.

Simdi dogrusal baglanim modelini egitmenin ¢ok fazla sayida 6znitelik bulundu-
gunda ya da hafizaya sigmayacak kadar fazla 6rnek bulundugunda ¢ok kullanigh
olan oldukga farkli bir yontemine bakacagiz.

4.2 Gradyan Inigi

Gradyan inisi ¢ok farkli problemler i¢in optimum sonucu bulabilme yetenegine
sahip bir eniyileme algoritmasidir. Gradyan iniginin ana fikri parametreleri her
iterasyonda ayarlayarak maliyet fonksiyonunu enkiiciiltmektir.

Bir dagda yogun siste kayboldugunuzu ve sadece ayaginizi bastiginiz yerin
egimini hissettiginizi diisiiniin. Vadiye hizla ulagmanin iyi bir yolu en dik egimi
asagl dogru takip etmektir. Bu tam olarak gradyan inisinin yaptigi seydir:
Hata fonksiyonunun 6 parametre vektoriine gére gradyanini hesaplar ve azalan
gradyan yoniinde ilerler. Gradyan sifir oldugunda, minimum seviyeye ulagtiniz!

Somut olarak 6 vektoriinii rastgele degerlerle doldurarak (buna rastgele ilk deger
atama denir) baglarsimz. Sonra yavag yavag onu geligtirirsiniz, her seferince
kii¢iik bir adim atip, her adimda maliyet fonksiyonu (6rnegin MSE) degerini
azaltip, bir minimuma yakinsayincaya kadar ilerlersiniz (Sekil-4.3’e bakimiz).

Maliyet

Ogrenme
adimi

Minimum

Rastgele ilk A
deger S

Sekil 4.3: Bu gradyan inisi tasvirinde, model parametrelerinin rastgele olarak ilk atamasi yapilir
ve maliyet fonksiyonunu enkiigiltmek igin defalarca ayarlanir; 6grenme adaminan biliytkligi, maliyet
fonksiyonunun egimiyle dogru orantilidir. Dolaysiyla advmlar, parametreler minimuma yaklastikca
yavas yavas ki¢ilir.

Gradyan iniginin 6nemli bir parametresi 6grenme orani hiperparametresiyle
kontrol edilen adim biiyiikliigiidiir. Eger 6grenme orani ¢ok kiiciikse algoritma
yvakinsayana kadar ¢ok fazla iterasyon yapacak ve bu c¢ok zaman alacaktir
(Sekil-4.4%e bakiniz).
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Maliyet

Baslangi¢

Sekil 4.4: Ogrenme orans ¢ok kiigiik

Diger taraftan 6grenme orani ¢ok biiyiikse vadiden karsiya atlayip, bulundugu-
nuz yerden daha yiiksek bir noktaya ulagabilirsiniz. Bu durum algoritmanin
iraksamasina sebep olur ve daha biiyiik degerlere dogru yonlendirir ve iyi bir
¢Oztim bulamayabilir (Sekil-4.5’e bakimiz).

Maliyet

A

1 > 6
Basglangig

Sekil 4.5: Ogrenme orans ¢ok biiyiik

Son olarak, tiim maliyet fonksiyonlar1 diizgiin bi¢imli bir ¢anak sekline sahip
degildir. Delikler, sirtlar, platolar ve diger diizensiz ylizeyler bulunabilir ve
minimuma yakinsamay1 zorlagtirabilir. Sekil-4.6 gradyan iniginin karsilagtigr iki
ana zorlugu gostermektedir. Eger rastgele ilk deger atama algoritmay1 solda
baslatirsa yerel minimuma ulasir ki global minimum kadar iyi degildir. Eger
sagda baslarsa diizliigii gegmesi ¢ok zaman alir. Cok erken durdurursaniz, global
minimuma asla ulagamazsiniz.

Neyse ki dogrusal baglanim modeli igin MSE maliyet fonksiyonu konveks fonk-
siyondur. Bu, egri lizerinde sececeginiz iki noktadan gegen bir dogru parcasinin
egriyi asla kesmeyecegi anlamina gelir. Bu da yerel minimum olmadigini, sadece
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Maliyet

A

Plato

L Global
Yerel minimum > .
minimum

Sekil 4.6: Gradyan inisi tuzage

tek olan global minimum oldugunu igaret eder. Ayni zamanda egimi birden
degismeyen siirekli bir fonksiyondur.? Bu iki gercegin bir giizel sonucu vardir:
Gradyan inisi global minimum degerine yeterince yaklagacagini garanti eder
(yeterince uzun beklerseniz ve 6grenme oran ¢ok biiyiik degilse).

Aslinda maliyet fonksiyonunun sekli canak seklindedir ancak eger nitelikler
farkl Olgeklerdeyse yayvan bir ¢anak olabilir. Sekil-4.7 egitim veri setindeki
nitelik 1 ve 2'nin aymi dlgege geldigindeki gradyan inigini (soldaki) ve nitelik 1’in

nitelik 2’ye gore daha kiigiik degerler aldigr durumdaki gradyan inisini (sagdaki)
4

gosteriyor.

6,

6, 6,

Sekil 4.7: Oznitelik Glgeklemesi olan (sol) ve olmayan (sag) gradyan inisi

Gordiiginiiz gibi soldaki gradyan inigi algoritmasi dogrudan minimuma gidiyor
ve bu minimuma hizlica ulagiyor. Ama sagdaki 6nce global minimum istikametine
hemen hemen ortogonal yonde gidiyor ve diiz vadide uzun bir yol katediyor.
Sonunda minimuma ulagacaktir ancak bu uzun zaman alacaktir.

3Teknik olarak tiirevi Lipschitz sireklisidir.
4Nitelik 1 daha kiiciik deger aldigindan, maliyet fonksiyonunu etkileyebilmek icin 6;’de
daha biiyiik bir degisim gereklidir. Bu nedenle, ganak 6; ekseni boyunca uzamigtir.
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Gradyan inigini kullanirken 6zniteliklerin ayni 6lcekte

olduguna emin olmalisiniz (6rnegin Scikit-Learn’in Stan-

dardScaler smifin1 kullanarak) yoksa yakinsamasi uzun
\ zaman alacaktir.

s

Bu diyagram aym zamanda model egitmenin maliyet fonksiyonu enkiigiilten (egi-
tim veri setinde) parametre kombinasyonu arama anlamina geldigini gosteriyor.
Bu arama, modelin parametre uzayinda yapilir: Model parametre sayisi arttikea,
bu uzayin boyutlar: ¢ok artar ve arama zorlagir: 300-boyutlu samanlikta igne
aramak 3 boyutta aramaktan daha zorludur. Neyse ki dogrusal baglanimda
maliyet fonksiyonu konvekstir ve igne de ¢anagin dibindedir.

4.2.1 Yigin Gradyan Inisi

Gradyan inigini gerceklestirmek i¢in modelin her parametresi 6; i¢in maliyet
fonksiyonunun gradyanini hesaplamalisiniz. Diger bir deyisle ; parametresini
bir miktar degistirdiginizde maliyet fonksiyonunun ne kadar degisecegini hesap-
lamaya ihtiyaciniz vardir. Bu, kismi tiirev olarak adlandirilir. S6yle sormaya
benzer; “Eger yliziimii batiya donersem dagin ayagimin altinda kalan kisminin
egimi nedir?” ve ayni soruyu kuzey i¢in de sorarsiniz (ve bunu her yon igin
tekrar edersiniz). Denklem 4.5 maliyet fonksiyonunun 6; parametresine gére
kismi tiirevini hesaplar ve OMSE(8)/00; ile gosterilir.

Maliyet fonksiyonunun kismi tiirevi

880MSE = %Z o7x® — ) ) (4.5)

Tek tek hesaplamak yerine Denklem 4.6’daki vektorii kullanarak kismi tiirevleri
bir seferde de hesaplayabilirsiniz. VoMSE(0) ile gosterilen gradyan vektort,
maliyet fonksiyonunun tiim kismi tiirevlerini igerir (her biri, model parametresi
i¢in olacak bigimde).

Maliyet fonksiyonunun gradyan vektorii

29-MSE (9)

0 -MSE (0) 9
Vo MSE () = = —XT(X0 -y) (4.6)

%MSE (9)



152 Uygulamali Makine Ogrenmesi

4.5.4 FErken Durdurma

Gradyan inigi gibi iterasyonla ¢alisan 6grenme algoritmalarini diizenlilegtirmenin
¢ok farkli bir yoluysa dogrulama hatasi en kiigiik degere ulasir ulagsmaz egitimi
durdurmaktir. Bu, erken durdurma olarak adlandirilir. Sekil-4.20 y1gin gradyan
inigiyle egitilen karmagik bir modeli (yiiksek dereceden polinom baglanim modeli)
gostermektedir. Epoklar ilerledikge ve algoritma 6grendikge egitim ve dogrulama
veri setlerinde tahmin hatasi (RMSE) birlikte azalir. Bir siire sonra dogrulama
hatasinin azalmasi durur ve tekrar yiikselise gecer. Bu, modelin egitim veri setine
asir1 uydurmaya bagladigina isaret eder. Erken durdurmada dogrulama hatasi
en kii¢lik degere iner inmez egitimi durdurursunuz. Bu, Geoffrey Hinton'in
“bedava 6glen yemegi” dedigi, basit ve etkili bir diizenlilegtirme teknigidir.

m—— Dogrulama veri seti

= == Egitim veri seti

% 2.5
s En iyi model
@ 2.0
151
Lo N ————
0 100 200 300 400 500
Epok

Sekil 4.20: Erken durdurma diizenlilestirmesi

Stokastik ve mini-y1gin gradyan inigi kullanirken egriler
bu kadar diizgiin olmaz ve bazen minimuma ulagip ulag-
madiginiz1 anlamak zor olabilir. Céziimlerden biri, dog-
rulama hatasinin minimum civarinda bir siire gegirmesi
halinde durmak (modelin daha iyisini yapamayacagina
emin oldugunuzda) ve model parametrelerini dogrulama
hatasinin en kiic¢iik oldugu duruma dondiirmektir.

Asagida erken durdurmanin basit bir uygulamasini bulabilirsiniz:

from copy import deepcopy

# verileri hazirlama

poly_scaler = Pipeline([
("poly_features", PolynomialFeatures(degree=90, include_bias=False)),
("std_scaler", StandardScaler())

D
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X_train_poly_scaled = poly_scaler.fit_transform(X_train)

X_val_poly_scaled = poly_scaler.transform(X_val)

sgd_reg = SGDRegressor(max_iter=1, tol=-np.infty, warm_start=True,
penalty=None, learning_rate="constant", eta0=0.0005)

minimum_val_error = float("inf")

best_epoch = None

best_model = None

for epoch in range(1000):
sgd_reg.fit(X_train_poly_scaled, y_train) # kaldigi yerden devam ediyor
y_val_predict = sgd_reg.predict(X_val_poly_scaled)
val_error = mean_squared_error(y_val, y_val_predict)
if val_error < minimum_val_error:
minimum_val_error = val_error
best_epoch = epoch

best_model = deepcopy(sgd_reg)

warm_start=True segilip £it () metodu ¢agrildiginda egitimin sifirdan baglamak
yerine kaldigi yerden devam ettigini unutmayin.

4.6 Lojistik Baglanim

Boliim 1’de aktardigimiz gibi bazi baglanim algoritmalar1 simiflandirma igin
kullanilabilir (tersi de gegerlidir). Lojistik baglanym genellikle 6rneklerin bir sinifa
ait olma olasiligini tahmin etmek i¢in kullamlir (6rnegin, bir e-postanin gereksiz
posta olma olasiligi nedir?). Eger tahmin edilen olasilik %50’den fazlaysa 6rnek
o smifa aittir (pozitif sinyf denir ve etiketi “17dir), degilse o sinifa ait degildir
(negatif sumifa aittir ve etiketi “0”dir). Bu, onu ikili simiflandiricr yapar.

4.6.1 Olasilik Tahmini

Lojistik baglanim nasil ¢alisir? Dogrusal baglanim modelinde oldugu gibi lojistik
baglanim modeli de girdi niteliklerinin agirhikli toplamini (art: yanhhk terimi)
hesaplar. Ama dogrusal baglanim modelinin yaptig1 gibi dogrudan bir gikt1
vermek yerine sonucun lojistigini verir (Denklem 4.13’e bakiniz).

Lojistik —o (+) ile gosterilen— sigmoid fonksiyonudur (S-geklinde) ve 0 ile 1
arasinda giktilar verir. Denklem 4.14 ve Sekil-4.21°de gosterildigi gibi tanimlanir.
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Lojistik baglanim modeli olasilik tahmini (vektorel form)

P =hy(x) =0 (xT6) (4.13)

Lojistik fonksiyon

(4.14)

1.00 1

0.751

0.50 1

0.251

0.00

~10.0 -75 —5.0 -25 0.0 25 5.0 75 10.0
t

Sekil 4.21: Lojistik fonksiyon

Lojistik baglanim modeli, x 6rneginin pozitif sinifa ait olma olasilig1 olan (p) =
hg(x)’1 hesapladiginda o 6rnege ait § tahminini kolaylikla yapabilir (Denklem
4.15’e bakiniz).

Lojistik baglanim modelinin tahmini

(0, p<05
Y= { . 5>05 (4.15)

t < 0 oldugunda o(t) < 0.5 olduguna ve ¢ > 0 oldugunda o(t) > 0.5 olduguna
dikkat edin. Sonu¢ olarak lojistik baglanim modeli x'# pozitif oldugunda 1
negatif oldugunda 0 tahmin eder.

Bu ¢ skoru, lojit olarak da adlandirilir. Ismi, lojit(p)
= log(p / (1 — p)) ile tamimlanan lojit fonksiyonun-
dan gelir. Lojit fonksiyonu, lojistik fonksiyonun tersidir.
Tahmin edilen olasilik p’nin lojitini hesapladiginizda
sonucun t oldugunu bulacaksiniz. Pozitif siniflar i¢in
tahmin edilen olasilik ile negatif simiflar icin tahmin
edilen olasilik arasindaki oranin logaritmasi oldugu igin
lojit ayn1 zamanda odds oraninin logaritmas: olarak da
bilinir.
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Lojistik maliyet fonksiyonunun kismi tiirevleri

a% 160) = %i (o (67x9) = 4) o) (4.18)

1=

Stokastik gradyan iniginde her seferinde bir 6rnek ve mini-y1gin gradyan iniginde
her seferinde bir mini-y1gin alhirsiniz.

4.6.3 Karar Sinirlar:

Iris veri setini kullanarak lojistik baglanimi gérsellestirelim. Ug farkl tiirden 150
slisen cigeginin canak ve tag yapraklarinin genigligi ve uzunlugunu iceren ¢ok
tinlii bir veri setidir: Iris setosa, Iris versicolor ve Iris virginica (Sekil-4.22’ye
bakimiz!'4).

G2 A f
&},! 3 Versicolor |

v

l

Virginica
Sekil 4.22: Ue farkly siisen bitkisinin ¢icekleri

Simdi Iris virginica tiiriinii sadece tag yaprag: genigligine bakarak tespit eden
bir stmflandirici olugturalim. Once veri setini yiikleyelim:

>>> from sklearn import datasets

>>> iris = datasets.load_iris()

>>> list(iris.keys())

[’data’, ’target’, ’target_names’, ’'DESCR’, ’feature_names’, ’filename’]
>>> X = iris["data"][:, 3:] # ta¢ yapragi genisligi

>>> y = (iris["target"] == 2).astype(np.int) # eger Iris virginica ise 1 degilse 0

1 Resimler ilgili Wikipedia sayfalar: kullanilarak yeniden tiretilmistir. Iris virginica resmi,
Frank Mayfield (Creative Commons BY-SA 2.0 (https://creativecommons.org/licenses/by-
sa/2.0/)), Iris versicolor resmi D. Gordon E. Robertson (Creative Commons BY-SA 3.0
(hitps://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/)), Iris setosa resmi agik kaynakli.
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Simdi de bir lojistik baglanim modeli egitelim:

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
log_reg = LogisticRegression()

log_reg.fit(X, y)

Genigligi 0 cm’den 3 cm’ye degisen tag yapraga sahip gigekler i¢in modelin
tahmin ettigi olasihiklara bakalhm (Sekil-4.23):15

X_new = np.linspace(®, 3, 1000).reshape(-1, 1)

y_proba log_reg.predict_proba(X_new)
plt.plot(X_new, y_probal[:, 1], "g-", label="Iris virginica")
plt.plot(X_new, y_probal[:, 0], "b--", label="Not Iris virginica")

# + guzel goziukmesi icin daha fazla Matplotlib kodu

Sekil 4.23: Tahmin edilen olasiliklar ve karar sinir

Iris virginica ¢igeginin tag yapraklarinin genigligi (liggenle gosterilen) 1.4 cm ile
2.5 cm araligindadir, diger siisen ¢igeklerinin tag yaprag: genigligiyse (kareyle
gosterilenler) daha kiigiiktiir 0.1 cm ile 1.8 cm araligindadir. Bir miktar st
iste geldigine dikkat edin. Tag¢ yaprag: genisligi 2 cm’nin tistline giktiginda
smiflandiric1 ¢igegin Iris virginica (o simf igin yiiksek olasilik degerleri veriyor)
olduguna oldukca eminken, 1 cm’in altina indiginde Iris virginica olmadigina
oldukc¢a emindir. Bu iki ucun haricinde simiflandirici kararsiz kaliyor ancak
predict sinifin1 (predict_proba() metodu yerine predict () metodu) kullanarak
bir sinif tahmin etmesini isterseniz, en olasi sinifi getirecektir. Dolayisiyla 1.6 cm
civarinda olasilik degerlerinin %50-%50 esit oldugu bir karar sinir1 bulunuyor.
Eger tac yapragi genisligi 1.6 cm’den biiyiikse siniflandirici gigegi Iris virginica
olarak simiflandiracak aksi halde de Iris virginica olmadigini tahmin edecek (her
ne kadar ¢ok emin olmasa da):

>>> log_reg.predict([[1.7], [1.5]11)
array([1, 01)

5NumPy"in reshape () fonksiyonu bir boyutun —1 olmasina izin verir, bu “tanimlanmanus”
anlamindadir: Bu deger dizinin uzunlugundan ve geri kalan boyutlardan elde edilir.



