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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.
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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).



Uctan Uca Makine Ogrenmesi Projesi 47

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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36 1

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.
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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)
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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

1.0 F==========oco —
~— :
0.81 S :
x o :
=061 ——lris virginica :
80.4_ -—=Iris virginica degil :
: N
0.2+ Kararisinir >~
: .~
0.0 —E—=-—a—a—F= PaEEEmE‘mm el TPy

o
o
<)
e

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
Tag yapragi genisligi (cm)

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.
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Sekil-4.24 ayni veri setini ancak bu kez iki niteligini gosteriyor: Tag yaprak
uzunlugu ve genigligi. Lojistik baglanim simiflandiric egitildikten sonra bu iki
niteligi kullanarak bir ¢icegin Iris virginica olup olmadigini tahmin edebilir.
Kesikli ¢izgi modelin %50 olasihg tahmin ettigi noktalar1 gostermektedir: Bu da
modelin karar siniridir. Dogrusal bir sinir olduguna dikkat edin.'® Her paralel
dogru modelin %15’ten (sol alt) %90’a (sag tst) farkli olasilik degeri verdigi
noktalari temsil etmektedir. Modele gore sag {istteki dogrunun 6tesinde bulunan
bir ¢igek %90’dan fazla ihtimalle Iris virginica olarak simiflandirilacaktir.

2.50

= N
52251

j o

@ 2.00
(o2}
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Sekil 4.24: Dogrusal karar sinure

Diger dogrusal modeller gibi lojistik baglanim modeli ¢; ya da ¢ kullanarak
diizenlilegtirilebilir. Scikit-Learn varsayilan olarak £o kullanir.

Scikit-Learn LogisticRegression modeli i¢in diizen-
lilegtirme seviyesinin kontrolii alpha (diger dogrusal
modeller de oldugu gibi) parametresi yerine bu para-
metrelerin tersini kullanarak yapilir: C. C’nin degeri
yiikseldik¢e model daha az diizenlilegtirilir.

4.6.4 Softmax Baglanim

Lojistik baglanim modeli ¢ok siifliligr destekleyecek sekilde birden fazla ikili
simiflandiric1 egitmeye gerek olmaksizin dogrudan genellegtirilebilir. (Boliim 3’te
anlatildigy gibi). Bu, softmaz baglanim ya da ¢ok terimli lojistik baglanim olarak
adlandirilir.

Fikir ¢ok basit: Verilen bir x 6rnegi i¢in softmax baglanim modeli 6énce her k
smif1 igin bir skor sk (x) hesaplar, sonra da bu skorlara softmax fonksiyonunu
(normallegtirilmis tistel fonksiyon da denir) uygulayarak her sinifin olasiligim
tahmin eder. s;(x)’y1 hesaplamak i¢in kullanilan denklem dogrusal baglanimin
tahminlerini yaptig1 denkleme benzetilebilir (Denklem 4.19’a bakiniz).

16x nokta kiimesi 6y + 6121 + f2x2 = 0 ile tammlanir ve diiz bir dogrudur.
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Bu sinir aglarinin karmasik mantiksal ifadeleri hesaplamak iizere nasil bir araya
getirilebilecegini hayal edebilirsiniz (6rnek igin boliim sonundaki aligtirmalara
bakiniz).

10.1.3 Perseptron (Algilayici)

Perseptron, 1957’de Frank Rosenblatt tarafindan icat edilmis olan en basit
ANN mimarilerinden biridir. Egik mantik birimi (TLU: Threshold Logic Unit)
veya bazen dogrusal egik birimi de (LTU: Linear Threshold Unit) denilen biraz
farkli bir yapay sinir hiicresine dayanir (Sekil-10.4’e bakiniz). Girdiler ve giktilar
sayilardir (ikili a¢ik/kapali degerleri yerine) ve her bir girdi baglantis1 bir agirhik
degeriyle iligkilidir. TLU girdilerin agirliklandirilmig toplamini hesaplar (z = w;
1 + wy x2 + -+ + wy ¥, = XT W) ve daha sonra bu toplama adim fonksiyonu
uygular ve sonucu gikarir: hw(x) = step(z), burada z = xT w’dir.

Cikti: hy(x) = step(x'w)

Adim fonksiyonu: step(z)
v Agirliklandiriimis toplam: z = x'w

X4 X5 X3 Girdiler

Sekil 10.4: Egik mantik birimi: girdilerinin agirbiklandirilmas toplamane hesaplayan ve daha sonra
adim fonksiyonu uygulayan yapay bir sinir hicresi

Perseptronlarda en yaygin kullanilan adim fonksiyonu Heaviside adim fonksiyo-
nudur (Denklem 10.1’e bakiniz). Bunun yerine bazen igaret fonksiyonu (sgn) da
kullanilir.

Perseptronlarda yaygin olarak kullanilan adim fonksiyonlar1 (esik=0 oldugunu varsayarak)

0, 2<0 -1, =<0
heaviside (z) = { 1’ P sgn (z) = 0, z=0 (10.1)
’ = +1, z2>0

Tek bir TLU basit dogrusal siniflandirma i¢in kullanilabilir. Girdilerin dogrusal
bir bilesimini hesaplar ve sonug belirli bir egigi astiginda pozitif sinifi sonucunu
verir. Aksi takdirde negatif simif gikarir (dogrusal baglanim veya dogrusal
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SVM smiflandiricist gibi). Ornegin, tac yaprak uzunlugu ve genisligine gore
Stisen ¢igegini siniflandirmak igin tek bir TLU kullanabilirsiniz (daha 6nceki
boliimlerde yaptigimiz gibi ilave yanlilik 6zniteligi olarak z¢g = 1 ekleyerek). Bu
durumda TLU’yu egitmek wq, w1, ve we i¢in dogru degerleri bulmak anlamina
gelir (egitim algoritmasindan birazdan bahsedecegiz).

Bir perseptron her bir TLU biitiin girdilere baglanacak sekilde TLU’larin” tek
bir katmanindan olugur. Biitiin sinir hiicreleri bir 6nceki katmandaki (yani girdi
sinir hiicreleri) her bir sinir hiicresine baglandiginda bu katmana tam baglantils
katman veya yogun katman (CN: Dense layer) denir. Perseptronun girdileri
girdi sinir hiicrelert denilen dogrudan gecisli sinir hiicrelerine beslenir: Hangi
girdi ile beslenmislerse onu c¢ikt:1 olarak verirler. Biitiin girdi sinir hiicreleri gird:
katmanina olugturur. Dahasi, genelde ilave bir yanhlik 6zniteligi eklenir (zg =
1): Tipik olarak yanlilik sinir hiicresi denilen 6zel bir sinir hiicresi gegidiyle
temsil edilirler. Bu sinir hiicresinin ciktis1 her zaman 1°dir. Iki girdili ve ii¢
ciktili bir Perseptron Sekil-10.5te gosterilmistir. Bu Perseptron, 6rnekleri es
zamanh olarak ii¢ farkl ikili sinifa siniflandirabilir. Bu, Perseptronu ¢ok etiketli
bir siniflandirici yapar.

Ciktilar
\\
..... \ Clktl
U ,’ katmani
Yanlilik sinir hiicresi Yy Girdi
(¢ciktisi her zaman 1) /' katmani

Girdi sinir hiicresi he
(do@rudan gegisli) 1 X2
Girdiler

Sekil 10.5: Jki girdi sinir hiicresi, bir yanhlik sinir hiicresi ve ti¢ ¢ikte sinir hiicresi olan bir Persept-
TONUN MIMAarisi

Dogrusal cebirin sihri sayesinde, Denklem 10.2, yapay sinir hiicreleri katmaninin
giktilarimi birkag 6rnek igin tek seferde etkin bir gekilde hesaplamayr miimkiin
kilar.

Yogun katmanin giktilarini hesaplamak

hW,b (X) = (b(XW + b) (10.2)

" Perseptron ismi bazen tek TLU’lu kiiciik bir ag manasinda da kullanilir.
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Bu egitlikte:

e Her zamanki gibi X, girdi 6zniteliklerinin matrisini temsil eder. Her bir
ornek icin bir satir1 ve her bir 6znitelik i¢in bir stitunu vardir.

e Agirlik matrisi W, yanlilik sinir hiicresinden olanlar haricinde biitiin
baglant1 agirliklarin icerir. Katmandaki her bir girdi sinir hiicresi igin bir
satir1 ve her bir yapay sinir hiicresi i¢in bir stitunu vardir.

e Yanlilik vektorii b, yanlilik sinir hiicresi ve yapay sinir hiicreleri arasindaki
biitiin baglant1 agirliklarini icerir. Her bir yapay sinir hiicresi i¢in bir
yanlilik terimi vardir.

e ¢ fonksiyonuna aktivasyon fonksiyonu denir: Yapay sinir hiicreleri TLU’lar
oldugunda, bu aktivasyon fonksiyonu bir adim fonksiyonudur (aktivasyon
fonksiyonlarimdan birazdan bahsedecegiz).

Peki bir Perseptron nasil egitilir? Rosenblatt tarafindan one siiriilen Perseptron
egitim algoritmasi ¢ogunlukla Hebb kuralindan etkilenmigti. 1949 tarihli The
Organization of Behavior isimli kitabinda Donald Hebb, bir biyolojik sinir
hiicresinin diger bir sinir hiicresini sik¢a tetikledigi zaman bu iki sinir hiicresinin
arasindaki baglantinin daha da giiclendigini iddia etmigtir. Siegrid Léwel daha
sonra Hebb’in fikrini hatirlamasi kolay olan su ciimleyle 6zetledi: “Birlikte ates-
lenen hiicreler birbirine baglanir”, yani, iki sinir hiicresi arasindaki baglantinin
agirlig hiicreler es zamanl olarak ateslendiginde artma egilimi gosterir. Bu kural
daha sonra Hebb’s kurali (veya Hebbian ogrenmesi) olarak anildi. Perseptronlar,
tahmin yaparken, ag tarafindan yapilan hatay: hesaba katan bu kuralin bir
gesiti kullanilarak egitilir. Perseptron 6grenme kurali baglantilari pekigtirir ve
bu da hatay1 azaltmaya yardimeci olur. Daha spesifik olarak, Perseptron her
seferinde bir egitim 6rnegiyle beslenir ve her bir 6rnek i¢in tahminlerde bulunur.
Yanlig tahminde bulunan her sinir hiicresi i¢in dogru tahmine katkida bulunmus
olabilecek girdilerden gelen baglant1 agirliklarimi pekistirir. Kural, Denklem
10.3'te gosterilmistir.

Perseptron 6grenme kurali (agirhik giincelleme)

w; j(sonraki adim) _ W j + n(yj — /y\])xz (103)

5

Bu esitlikte:

o w; ;, 1" girdi sinir hiicresi ve 7™ ¢ikt1 sinir hiicresi arasindaki baglanti

agirhigidir.
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e z;, mevcut egitim 6rneginin ¢ girdi degeridir.

inci

(95), meveut egitim ornegi icin 7 ¢ikt1 sinir hiicresinin ¢iktisidir.

inci

e y;, mevcut egitim Ornegi igin j™ ¢ikt1 sinir hiicresinin hedef ¢iktisidir.

e 1) 6grenme oranidir.

Her bir ¢ikt: sinir hiicresinin karar sinir1 dogrusaldir dolayisiyla Perseptron-
lar karmagik yapilar: nedeniyle 6grenmede yetersizdirler (lojistik baglanim
smmiflandiricilar gibi). Bununla birlikte, Rosenblatt, egitim 6rneklerinin dogru-
sal ayrilabilir olmas1 durumunda bu algoritmanin bir ¢éziime yakinsayacagini
gostermistir.® Buna Perseptron yakinsama teoremi denir.

Scikit-Learn tek bir TLU agi gergekleyen bir Perceptron sinifi saglamaktadir.
Hemen hemen tahmin edeceginiz sekilde kullanilabilir. Ornegin iris veri setinde
(Boliim 4’te gosterilmigtir).

import numpy as np

from sklearn.datasets import load_iris

from sklearn.linear_model import Perceptron

iris = load_iris()

X = iris.data[:, (2, 3)] # tac yaprak uzunlugu, tac yaprak genisligi
y = (iris.target == 0).astype(np.int) # Iris setosa?

per_clf = Perceptron()

per_clf.fit(X, y)

y_pred = per_clf.predict([[2, 0.5]])

Perseptron 6grenme algoritmasinin stokastik gradyan inisine ¢ok benzedigi
dikkatinizi gekmigtir. Aslinda Scikit-Learn’'niin Perceptron sinifi gu hiperpara-
metrelerle SGDClassifier kullanmaya denktir: loss=""perceptron’’, learning_ -
rate="’constant, eta0=1 (6grenme orani) ve penalty=None (diizenlilegtirme
yok).

Lojistik baglanim simiflandiricilarinin aksine Perseptronlarin ¢ikti olarak si-
nif olasiligr vermedigine dikkat edin; daha ziyade sert bir egige dayal olarak
tahminde bulunurlar. Lojistik baglanimi Perseptronlara nazaran tercih etme
nedenlerinden biri budur.

1969 tarihli Perseptronlar adli monografta Marvin Minsky ve Seymour Pa-
pert Perseptronlarin bir dizi ciddi zayifliginin altini ¢izdiler —6zellikle bazi
basit problemleri ¢ézmede yetersiz olmalar1 (drnegin dislayice VEYA (XOR)

8Bu ¢6ziimiin emsalsiz olmadigina dikkat edin: Veri noktalar: ayrilabilir oldugunda onlar
ayirabilecek sonsuz sayida hiperdiizlem bulunur.
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smiflandirma problemi; Sekil-10.6'nin sol tarafina bakiniz). Bu, diger dogrusal
simiflandirma modelleri igin de gegerlidir (Lojistik Baglamim simiflandiricist gibi)
ancak arasgtirmacilar Perseptronlardan daha fazlasim imit ettiler ve bazilar:
Oyle biiyiik hayal kirikligina ugramislardi ki mantik, problem ¢bzme ve arama
gibi daha iist diizey sorunlar ugruna sinir agindan tiimden vazgectiler.

Oyle goriiniiyor ki Perseptronlarin kisitlarmin bazilar1 coklu Perseptronlar ist
tiste yigarak giderilebilir. Olusan ANN’ye ¢ok katmanly Perseptron (MLP: Mul-
tilayer Perceptron) denir. MLP, XOR problemini ¢6zebilir. Bunu Sekil-10.6'nin
sag tarafinda gosterilen MLP nin ¢iktisim hesaplayarak dogrulayabilirsiniz: (0,0)
veya (1,1) girdileri ile ag 0 giktisim verirken (0,1) ve (1,0) girdileri ile 1 giktisim
verir. Agirlig1 gosterilen dort baglanti haricinde biitiin baglantilarin agirhig:
1’dir. Bu agin XOR problemini gergekten ¢6zdiiglinii dogrulamaya ¢aliginiz!

Sekil 10.6: XOR simiflandirma problemi ve onu ¢ézen bir MLP

10.1.4 Cok Katmanh Perseptron ve Geri Yayilim

Bir MLP, bir adet (dogrudan gegisli) girdi katmanindan, gizli katmanlar adr da
verilen bir veya daha fazla TLUlar igeren katmanlardan ve ¢ikts katmana (Sekil-
10.7’ye bakimz) denilen son bir TLU lar katmanindan olugur. Girdi katmanina
yakin olan katmanlar genellikle alt katmanlar ve ¢ikt1 katmanina yakin olanlar
ise genellikle ‘st katmanlar olarak adlandirilir. Cikt1 katmani harig her katman
bir yanlilik sinir hiicresi icerir ve bu yanlilik sinir hiicresi bir sonraki katmana
tam baglidir.
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16.4.1 Gorsel Ilgi

Ilgi mekanizmalar simdilerde cesitli amaclar icin kullamlmaktadir. NMT nin Gte-
sindeki ilk uygulamalarindan biri gorsel ilgi (https://homl.info /visualattention)'”
kullanarak goriintii baglig tiretmekteydi: Evrisimsel bir sinir ag1 6nce gorintiiyi
isler ve baz1 6znitelik haritalarini ¢ikt1 olarak verir. Daha sonra ilgi mekaniz-
masiyla donatilmig bir kod¢oziici RNN her seferinde bir kelime olmak iizere
baglig: tiretir. Her bir kodgoziicii zaman adiminda (her bir kelime), kodgoziicii,
goriintiiniin dogru kismina odaklanmak icin ilgi modelini kullanir. Ornegin
Sekil-16.7’de'® model “A woman is throwing a frisbee in a park” (CN: Bir
kadin parkta frizbi atiyor) baghgimi tiretmigtir. “frisbee” (ON: Frizbi) kelimesini
gikt1 olarak vermek {izereyken kodgoziicliniin goriintiiniin hangi kismina ilgisini
odakladigimi gorebilmektesiniz: Agik bir sekilde ilgisinin ¢ogu frizbi iizerine
odaklanmigtir.

Sekil 16.7: Gorsel ilgi: Bir resim girdisi (solda) ve modelin “frisbee” kelimesini dretmeden énce
odaklanmast (sagda)

Aciklanabilirlik

Ilgi mekanizmalarinin ilave bir faydasi, modelin ¢iktisinin iiretilmesine
neyin yol actigini anlamay1 kolaylastirmalaridir. Buna aciklanabilirlik
denir. Ozellikle de model bir hata yaptiginda kullanighdir: Ornegin,
karda yiirtiyen bir kopegin goriintiisii i¢in “a wolf walking in the snow”
(CN: Karda yiirtiyen bir kurt) gseklinde bir baghk verilmigse geri gidip

"Kelvin Xu et al., “Show, Attend and Tell: Neural Image Caption Generation with Visual
Attention,” Proceedings of the 32nd International Conference on Machine Learning (2015):

2048-2057.
8By, makaledeki Sekil 3’iin bir kismudir. Yazarlarin kibar izniyle yeniden {iretilmigtir.
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modelin “wolf” (CN: Kurt) kelimesini ¢ikti olarak verdiginde neye
odaklandigini inceleyebilirsiniz. Sadece kopege ilgi gostermedigini
ayni zamanda kara da ilgi gosterdigini gorebilirsiniz. Bu ise olasi
bir aciklamay: isaret eder: Belki de modelin kopekleri kurtlardan
ayirt etmeyi 6grenme yontemi etrafta ¢ok kar olup olmadigini kontrol
etmekle olmaktadir. Boylece bu hatayr modeli etrafta kar olmayan daha
fazla kurt goriintiileri ve etrafta kar olan képek goriintiileriyle egiterek
giderebilirsiniz. Bu 6rnek, Marco Tulio Riberio vd. tarafindan yazilan,
agiklanabilirlige yonelik daha farkl yaklagim kullanan 2016 yilina ait
harika bir makaleden (https://homl.info/explainclass)*® gelmektedir:
Bir siniflandiricinin tahmini etrafinda yerel olarak yorumlanabilir bir
modeli 6grenmek.

Bazi uygulamalarda aciklanabilirlik sadece bir modelde hata ayiklama
arac1 degildir; ayni zamanda yasal bir gereklilik de olabilir (size kredi
verip vermeyecegine karar veren bir sistemi diigiiniin).

Ilgi mekanizmalar: o kadar giicliidiir ki sadece ilgi mekanizmalar1 kullanarak
¢ok geligmis modeller inga edebilirsiniz.

16.4.2 Tek Ihtiyacimiz Olan Ilgidir: Doniistiiriicii Mimarisi

2017 yilina ait ¢igir acan bir makalede (https://homl.info /transformer)?® Google
arastirmacilar: “Tek ihtiyacimiz olamin ilgi” oldugunu o6ne siirmiislerdir. Do-
nigtirici (GN: Transformes) denilen bir mimariyi olugturmay: basarmiglardir.
Bu mimari yinelemeli veya evrisimsel katmanlar?! kullanmadan sadece ilgi
mekanizmalar1 (art1 gomiillme katmanlari, yogun katmanlar, normallegtirme
katmanlar1 ve birkag ufak tefek sey) kullanarak NMT’deki teknolojiyi 6nemli
olctide iyilestirmistir. Ilave bir bonus olarak, bu mimariyi egitmesi ¢ok daha hiz-
liydi ve paralellestirmesi ¢cok daha basitti, dolayisiyla daha 6nceki son teknoloji
modellerin zaman ve maliyetinin ¢ok altinda bu mimariyi egitmeyi bagardilar.

Déniistiiriicii mimarisi Sekil-16.8’de?? gosterilmistir.

19Marco Tulio Ribeiro et al., ““Why Should I Trust You?’: Explaining the Predictions of Any
Classifier,” Proceedings of the 22nd ACM SIGKDD International Conference on Knowledge
Discovery and Data Mining (2016): 1135-1144.

20 Ashish Vaswani et al., “Attention Is All You Need,” Proceedings of the 31st International
Conference on Neural Information Processing Systems (2017): 6000-6010.

21 Déniigtiiriicii, zaman dagihmh Dense katmanlar1 kullandigindan, kernel biiyiikliigii 1 olan
bir boyutlu evrigimsel katmanlar kullandigini iddia edebilirsiniz.

22Bu, makaledeki Sekil 1’dir. Yazarlarin kibar izniyle yeniden iiretilmistir.
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Sekil 16.8: Dondistirici mimarisi

Bu sekili inceleyelim:

(saga kaydiriimis)

e Sol taraf kodlayicidir. Daha 6nce oldugu gibi kelime numaralarinin bir
dizisi olarak temsil edilen ciimlelerin bir yiginim girdi olarak alir (girdi sekli
[yegen biiyikligi, en biyik cimle girdisi uzunlugu]’dur) ve her bir kelimeyi
512 boyutlu bir gosterime kodlar (dolayisiyla kodlayicinmin ¢iktr sekli [yzgin
biyikligi, en biyik cimle girdisi uzunlugu, 512]'dir). Kodlayicinin tist
kisminin N kere st tiste yigildigina dikkat ediniz (makalede N=6’dir).

e Sag taraf kod¢oziiclidiir. Egitim esnasinda hedef climleyi bir zaman adimi
kadar saga kaydirilmig olarak (en baga dizi baglangici andici eklenir)
girdi alir (kelime numaralarinin bir dizisi olarak da temsil edilir). Aym
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18.2 Politika Aramasi

Bir yazilim ajaninin hareketlerini belirlemek icin kullandig1 algoritmaya o ajanin
politikas1 denir. Ilke, gézlemleri girdi olarak alan ve yapilmas: gereken hareketleri
gikt1 olarak veren bir sinir ag: olabilir (bakimz Sekil-18.2).

Ajan Ortam

»

Hareketler

=

—
) g =
Oduller ve
Gozlemler

Sekil 18.2: Bir sinir age politikast kullanan pekistirmeli égrenme

Politika

Ilke diisiinebileceginiz herhangi bir algoritma olabilir ve deterministik olmak
zorunda degildir. Aslinda bazi durumlarda ortami gézlemlemek zorunda bile
degildir! Ornegin, 6diilii 30 dakikada topladigi toz miktar: olan robotik bir
elektrikli siipiirge diisliniin. Bu siipiirgenin politikasi, her saniye p olasiligiyla
ilerlemek veya 1-p olasiligiyla rastgele sola saga donmek olabilir. Dénme agisi
-r ve +r arasinda rastgele bir ac¢i olur. Bu politika bir miktar rastgelelik
icerdiginden stokastik politika olarak adlandirilir. Robot diizensiz bir yol takip
edecektir. Bu ise ulagabilecegi her yere nihayetinde gidecegini ve biitiin tozu
toplayacagini garanti eder. Soru ise 30 dakikada ne kadar toz toplayacagidir.

Baoyle bir robotu nasil egitirsiniz? Ayarlayabileceginiz sadece iki politika para-
metresi vardir: p olasiligi ve r ag1 araligi. Muhtemel bir 6grenme algoritmasi
bu parametreler icin pek ¢ok farkli deger denemek ve en iyi performansi veren
kombinasyonu se¢gmektir (bakiniz Sekil-18.3). Bu, politika aramasinin bir drne-
gidir. Bu durumda briit kuvvet yaklagimi kullanilmaktadir. Politika uzayr ¢ok
genig oldugunda (genelde boyledir), bu sekilde iyi bir parametre kiimesi bulmak
devasa bir saman yigininda igne aramaya benzer.

Politika uzayim kegfetmenin bir bagka yolu genetik algoritmalar kullanmaktir.
Ornegin, 100 politikanin rastgele ilk neslini olusturabilir ve bunlar1 deneyebilir,
daha sonra en kotii 80 politikay1® 6ldiiriip, kurtulan 20 politikanin her birinin
4 yavru vermesini saglayabilirsiniz. Yavru, ebeveyninin’ bir kopyas1 art1 bir

b«gen havuzunda” bir miktar gesitliligi muhafaza etmek icin zayif performans gosterenlere

azicik kurtulma gansi vermek siklikla iyidir.

"Tek bir ebeveyn varsa buna eseysiz dreme denir. Iki (veya daha fazla) ebeveyn varsa
buna eseyli tiireme denir. Yavrunun genomu (bu durumda politika parametreleri kiimesi)
ebeveynlerinin genomlarinin rastgele kisimlarindan olusur.
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miktar rastgele degisimdir. Kurtulan politikalar art1 yavrular: birlikte ikinci
nesli olusturur. Iyi bir politika® bulana kadar bu sekilde nesiller boyunca déngii
kurabilirsiniz.

Politika uzayi Sonugta olugan davraniglar
L a

.

&
®
@-

Sekil 18.3: Politika uzayinda dort nokta (solda) ve ajanin ilgili davramst (sagda)

Bir bagka yaklagim, politika parametrelerine gore 6diillerin gradyanlarini he-
saplamak ve daha sonra bu parametreleri daha yiiksek 6diillere? dogru olan
gradyanlar takip ederek ayarlamak suretiyle eniyileme teknikleri kullanmaktir.
Politika gradyanlar: (PG: Policy Gradients) denilen bu yaklagimdan bu bolimde
daha sonra daha ayrintili olarak bahsedecegiz. Elektrikli siipiirge robotuna
geri donersek, p’yi az miktarda artirabilir ve bunu yapmanin 30 dakika i¢inde
robot tarafindan toplanan toz miktarini artirip artirmadigini hesaplayabilirsiniz.
Eger artirirsa p’yi biraz daha artirin, aksi takdirde p’yi azaltin. TensorFlow
kullanarak popiiler bir PG algoritmasi gergekleyecegiz ama bunu yapmadan
Once ajanin yagayacagl bir ortam olusturmamiz gerekiyor —dolayisiyla OpenAl
Gym’i tanitma vakti gelmistir.

18.3 OpenAl Gym’e Giris

Pekistirmeli Ogrenmenin zorluklarmdan biri bir ajani egitmek icin éncelikle
caligsan bir ortamin gerekli olmasidir. Atari oyununu oynamasini égrenecek
olan bir ajan programlamak istiyorsaniz Atari oyun simiilatoriine ihtiyaciniz
olacaktir. Yiirtiyen bir robot programlamak isterseniz, ortam gercek diinyadir
ve robotunuzu dogrudan bu ortamda egitebilirsiniz ancak bunun kendi sinirlar:

8Pekistirmeli Ogrenme icin kullanilan ilging bir genetik algoritma 6rnegi NeuroEvolution
of Augmenting Topologies (https://homl.info/neat) (NEAT) algoritmasidir.

9Buna gradyan cikisi denir. Gradyan inisi gibidir ama tersi yonde: Enkiiciiltmek yerine
enbiiyiitmek.
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18.4 Sinir Agi1 Politikalari

Bir sinir agi politikasi olusturalim. Daha 6nce gomiilii olarak kodladigimiz
politika gibi bu sinir ag1 bir gozlemi girdi olarak alacak ve yerine getirilecek
hareketi ¢ikt1 olarak verecektir. Daha kesin olmak gerekirse bu sinir agi1 her
bir hareket igin bir olasilik kestirecek ve daha sonra kestirilen olasiliklara gére
rastgele bir hareket segecegiz (bakimz Sekil-18.5). CartPole ortami durumunda
sadece iki muhtemel hareket vardir (sol veya sag), dolayisiyla sadece bir tane
¢ikt1 sinir hiicresine ihtiyacimiz vardir. Bu ¢ikt1 hareket 0'mn (sol) p olasiligini
gikt1 olarak verecektir ve elbette ki hareket 1’in (sag) olasihigi 1-p olacaktir.
Ornegin cikt1 olarak 0.7’yi verirse hareket 0’1 %70 olasilikla veya hareket 1’i
%30 olasilikla segecegiz demektir.

@ Hareket

Cok terimli dagihm
orneklemesi

Hareket 0'in olasilidi (sol)

X4 X2 X3 X4 Gozlemler

Sekil 18.5: 5 Sinir agv politikasy

En yiiksek skorlu hareketi segmekten ziyade neden sinir ag1 tarafindan verilen
olasiliklara dayali olarak rastgele bir hareket sec¢tigimizi merak ediyor olabi-
lirsiniz. Bu yaklagim ajanin yeni hareketleri kesfetmek ile iyi ¢aligtigr bilinen
hareketlerden faydalanmak arasindaki dogru dengeyi bulmasini saglar. Iste
bir benzerlik: Bir restorana ilk defa gittiginizi varsayin. Biitiin yemekler ayni
giizellikte goriinsiin. Dolayisiyla rastgele bir tanesini secersiniz. Iyi cikarsa, bir
sonraki sefer bu yemegi isteme olasiliginizi artirabilirsiniz. Ancak bu olasiligi
%100’e kadar artirmamalhisiniz, aksi takdirde diger yemekleri denemeyebilirsiniz
ve bu yemeklerden bazilar1 denediginizden daha giizel olabilir.

Her bir gbzlem ortamin tam durumunu icerdiginden, bu 6zel ortamda gegmis
hareketlerin ve gozlemlerin giivenli bir gekilde ihmal edilebilecegine dikkat
ediniz. Birtakim gizli durumlar varsa o zaman gec¢mis hareketleri ve gézlemleri
gbz Oniine alabilirsiniz. Ornegin, ortam el arabasimin sadece konumunu aciga
vurmusgsa ama hizini aciga vurmamigsa o anki hizi kestirmek icin sadece o anki
gozlemi degil ayn1 zamanda bir onceki gézlemi de géz 6niinde bulundurmak
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zorunda kalirsiniz. Bir bagka ornek ise gozlemlerin giirtiltiilii oldugu durumdur.
Bu durumda genellikle en muhtemel o anki durumu kestirmek igin gegmis birkag
gozlemleri kullanmak istersiniz. CartPole problemi olabilecegi kadar basittir;
gozlemler giiriiltiisiiz ve ortamin tam durumunu icermektedir.

Asagida tf.keras kullanarak bu sinir ag1 politikasini inga etmek i¢in gerekli kod
bulunmaktadir:

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras
n_inputs = 4 # == env.observation_space.shape[0]

model = keras.models.Sequential ([
keras.layers.Dense(5, activation="elu", input_shape=[n_inputs]),
keras.layers.Dense(l, activation="sigmoid"),

D

import’lardan sonra politika agini tanimlamak igin basit bir Sequential model
kullaniyoruz. Girdi sayis1 gozlem uzayimin boyudur (CartPole i¢in bu say1 4’tiir)
ve sadece beg gizli birimimiz vardir ¢linkii bu basit bir problemdir. Son olarak,
tek bir olasihig1 (sola gitme olasiligy) gkt olarak vermek istiyoruz, dolayisiyla
sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanan tek bir cikt: sinir hiicremiz vardir. ki
muhtemel hareketten daha fazlasi olsaydi hareket bagina bir gikt: sinir hiicresi
olurdu ve bu durumda softmax aktivasyon fonksiyonunu kullanirdik.

Tamam, simdi gozlemleri alip hareket olasiliklarinmi ¢ikti olarak verecek bir sinir
ag1 politikamiz var. Ancak bunu nasil egitiriz?

18.5 Hareketleri Degerlendirmek: Kredi Atama
Problemi

Her adimda en iyi hareketin ne oldugunu bilseydik, kestirilmis olasilik dagilimi
ve hedef olasilik dagilimi arasindaki ¢apraz entropiyi enkiiciilterek sinir agini
her zamanki gibi egitebilirdik. Bu, siradan denetimli 6grenme olurdu. Ancak
pekistirmeli 6grenmede ajanin aldig: tek kilavuzluk 6diiller yoluyladir ve édiller
tipik olarak seyrek ve gecikmelidir. Ornegin ajan, diregi 100 adim boyunca
dengelemeyi bagarirsa, yaptigi 100 hareketin hangilerinin iyi hangilerinin koétii
oldugunu nasil bilecektir? Tek bildigi son hareketten sonra diregin diistiigii-
diir fakat bu son hareket elbette tamamen sorumlu degildir. Bu, kredi atama
problemi olarak bilinir: Ajan bir 6diil aldiginda hangi hareketlerinin kredilen-
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dirildigini (veya suclanacagini) bilmesi zordur. Iyi davrandiktan saatler sonra
odiillendirilen bir képek diigiiniin; nigin ddiillendirildigini anlayacak midir?

Bu problemin iistesinden gelmek icin sik¢a kullanilan bir strateji, genellikle her
adimda bir vy (gama) indirim ¢arpan: uygulamak suretiyle, s6z konusu hareketten
sonra gelen biitlin 6diillerin toplamina dayanan bir hareketi hesaplamaktir. Bu
indirilmig 6diillerin toplamina hareketin getirisi denir. Sekil-18.6’daki 6rnegi
diistiniin. Ajan art arda ii¢ kez saga gitmeye karar verirse ve ilk adimdan sonra
410 6diil, ikinci adimdan sonra 0 ve son olarak ii¢lincli adimdan sonra -50
alirsa, v =0.8 olacak gekilde bir indirim ¢arpani kullandigimizi varsayarak, ilk
hareketin getirisi 10+ v x 0 + 72 x(-50) = -22 olur. Indirim ¢arpam 0’a yakin
ise gelecekteki ddiiller anlik ddiillerle kiyaslandiginda ¢ok fazla sayilmaz. Aksine,
indirim ¢arpani 1’e yakinsa uzak gelecekteki indirimler hemen hemen dolaysiz
odiiller kadar sayilacaktir. Tipik indirim ¢arpanlar1 0.9’dan 0.99’a kadar degisir.
0.99’luk bir indirim garpani ile 69 adim gelecekteki 6diiller anlik ddiillerin yarisi
kadar sayilirken, 0.95’lik bir indirim ¢arpani ile 13 adim gelecekteki 6diiller
anlik 6diillerin kabaca yarisi kadar sayilir (0.95'% ~ 0.5 oldugundan dolay1).
CartPole ortaminda hareketler oldukca kisa vadeli etkilere sahiptir. Dolayisiyla
0.95’lik bir indirim ¢arpam kullanmak makul gériinmektedir.

| > » »
> » »

Hareketler:  Sag Sag Sag
Odaller: ~ +10 0 -50
. + +
Gelecekteki Indirimis ¥ v v
Odllerin Toplami: 22 €—— -40 ¢——— -50
P 80% 80%
¥ "/
~ 4
N > v,
Indirim Orani

Sekil 18.6: Bir hareketin getirisini hesaplamak: Gelecekteki indirilmis édillerin toplama

Elbette ki iyi bir hareketi diregin ¢abucak diismesine neden olan birkac kotii
hareket takip edebilir. Bu ise iyi hareketin diigiik bir getiri elde etmesini
saglar (benzer sekilde iyi bir aktoriin kotii bir filmde yildiza parlayabilir).
Bununla birlikte, oyunu yeterince oynarsak ortalamada iyi hareketler koti
hareketlerden daha yiiksek bir getiri elde edecektir. Ortalamada, bir hareketin
diger muhtemel hareketlerle kargilastirildiginda ne kadar iyi veya ne kadar koti
oldugunu kestirmek isteriz. Buna hareket avantaji denir. Bunun igin pek gok
epizod galigtirmali, biitiin hareket getirilerini normallegtirmeliyiz (ortalamay:
gikarip). Bundan sonra, makul bir gekilde negatif avantajli hareketlerin kotii,



TensorFlow Modellerini Olcekleyerek Egitme ve Dagitma 733

19.3 Hesaplamalar:1 Hizlandirmak icin GPU
Kullanmak

Bolim 11’de egitimi oldukca hizlandirabilen farkl teknikler gordiik: Agirliklara
daha iyi ilk deger atama, Yigin Normallegtirme, daha karmagik eniyileyiciler vb.
Biitiin bu teknikleri kullansaniz bile biiyilik bir sinir agin1 bir CPU’ya sahip bir
makine de egitmek giinler hatta haftalar alabilir.

Bu kisimda modelleri hizlandirmada GPU’larin nasil kullanilacagina bakacagiz.
Aynmi zamanda bir CPU ve birden ¢ok GPU’ya sahip birden ¢ok makineye
hesaplamalarin dagitilmasim inceleyecegiz (Sekil-19.9’a bakimz). Simdilik her
seyi tek bir makinede caligtiracagiz ve boliim sonuna dogru birden ¢ok sunucuya
hesaplamalarin nasil dagitilacagimi tartisacagiz.

Sekil 19.9: Birden ¢ok cihazda paralel olarak TensorFlow ¢izgesini ¢alistirma

GPU’lar sayesinde egitim algoritmasinin bitmesini giinlerce ya da haftalarca
beklemek yerine sadece birkag dakika veya saat bekleyebilirsiniz. Bu sadece
¢ok fazla zaman kazanma anlamina gelmez, aym zamanda farkli modelleri
deneyebilmeniz ve siklikla yeni veriler iizerinde modelinizi yeniden egitebilmeniz
anlamina gelir.
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Genellikle tek bir makineye GPU kartlar1 ekleyerek bii-
yiik bir performans artigi elde edebilirsiniz. Aslinda ¢ogu
durumda bu yeterlidir ve birden ¢ok makine kullanmaya
ihtiyacimz olmayacaktir. Ornegin, dagitilmis bir ku-
rulumdaki ag iletigsiminin gerektirdigi ekstra gecikme
nedeniyle, tipik olarak bir sinir agini, birden ¢ok ma-
kine boyunca dagitilmig 8 GPU yerine tek bir makinede
doért GPU kullanarak ayni hizda egitilebilirsiniz. Benzer
sekilde, tek bir giigli GPU kullanmak, genellikle, birden
¢ok yavag GPU kullanmaya tercih edilir

Ik adim olarak bir GPU kullanimiyla baslayalim. Bunun icin iki secenek var:
Kendi GPU ya da GPU’lariniz1 satin almak ya da bulut iizerinde GPU ile
donatilmig sanal makineler kullanmak. Simdi ilk secenekle baglayalim.

19.3.1 Kendi GPU’nuzu Alma

Eger bir GPU kart1 almay: segerseniz dogru se¢imi yapmak biraz zaman alacaktir.
Tim Dettmers’in se¢cim yapmaniza yardimci olacak ve diizenli olarak giincelledigi
harika bir internet giinliigii bulunmaktadir (https://homl.info/66): Dikkatlice
okumaniz tavsiye ederim. Bu kitabin yazildig: sirada TensorFlow sadece CUDA
Compute Capability 3.5 ve daha biiyiik Nvidia kartlara (https://homl.info/-
cudagpus) destek vermektedir (elbette ayni zamanda Google’in TPU’larina)
ama ileride diger iireticileri de destekleyebilir. Her ne kadar TPU’lar simdilik
sadece GCP {izerinden ulagilabilir olsalar da yakin gelecekte TPU benzeri kartlar
satiga ¢ikabilir ve TensorFlow bu kartlari destekleyebilir. Kisacasi, bu noktada
hangi cihazlarin desteklendigini gérmek icin TensorFlow un dokiimantasyonunu
(https://tensorflow.org/install) kontrol ettiginizden emin olun.

Eger bir Nvidia kart1 secerseniz Nvidia donanim siiriiciilerini ve bazi diger
Nvidia kiitiiphanelerini'® kurmalisiniz. Bunlar gelistiricilere CUDA destekli
GPU’larda her tiirlii hesaplamay1 (sadece grafik hizlandirma degil) yapma
imkani saglayan Compute Unified Device Architecture kiitiphanesi (CUDA)
ve derin sinir aglarindaki iglemleri i¢in GPU hizlandirmalar1 saglayan CUDA
Deep Neural Network kiitiiphanesidir (cuDNN). cuDNN aktivasyon katmanlari,
normalizasyon, ileriye ve geriye evrisim ve biriktirme gibi ¢ok sik kullanilan
derin sinir ag1 hesaplamalar: i¢in eniyilenmis gerceklestirmeler saglar (Boliim
14’e bakimiz). Nvidia'nin Deep Learning SDK’sinin bir pargasidir (indirmek
i¢in Nvidia geligtirici hesab1 olugturmanz gerekecektir). TensorFlow, CUDA ve

0Giincel kurulum adimlar: ve detaylar icin liitfen dokiimantasyonu sikca kontrol edin.



TensorFlow Modellerini Olcekleyerek Egitme ve Dagitma 735

cuDNN kiitiiphanelerini GPU’lar1 kontrol etmek ve hesaplamalar: hizlandirmak
i¢in kullanir (Sekil-19.10’a bakiniz).

[ TensorFlow

_ GPU#0 GPU#1

Sekil 19.10: TensorFlow, GPU’lart kontrol etmek ve DNN’leri hazlandirmak igin CUDA ve cuDNN
kullaner

GPU kartlarim (veya kartini) ve gerekli tiim siiriiciileri ve kiitiiphaneleri yiikle-
dikten sonra, CUDAnin dogru gekilde kurulup kurulmadigini kontrol etmek igin
nvidia-smi komutunu kullanabilirsiniz. Mevcut GPU kartlarini ve her kartta
calisan iglemleri listeler:

$ nvidia-{}smi

Sun Jun 2 10:05:22 2019

| NVIDIA-SMI 418.67 Driver Version: 410.79 CUDA Version: 10.0 |
IR et B e ettt e T B e it T +
| GPU Name Persistence-M| Bus-Id Disp.A | Volatile Uncorr. ECC |

| Fan Temp Perf Pwr:Usage/Cap| Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |

| ® Tesla T4 Off | 00000000:00:04.0 Off | ©

| N/A 61C P8 17W / 70W | OMiB / 15079MiB | 0% Default |

| Processes: GPU Memory |

| GPU PID Type Process name Usage |

| No running processes found |
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Bu kitabin yazildig1 zaman igin TensorFlow un GPU versiyonunu da (6rnegin
tensorflow-gpu kiitiiphanesi) kurmaya ihtiyaciniz vardi. Ancak sadece CPU’lu
ve GPU’lu makinelere kurulumu birlegtiren bir ¢alisma devam ediyordu. Do-
layisiyla liitfen kurulum dokiimantasyonunu inceleyerek hangi kiitiiphaneyi
kurmaniz gerektigini kontrol edin. Her durumda tiim gerekli kiitiiphanelerin
dogru gekilde kurulumu biraz zahmetli ve zaman alic1 oldugundan (eger dogru
versiyonlarim kurmamaniz halinde i¢inden ¢ikilamaz hale gelecektir) TensorFlow
ihtiyacimiz olan her seyin icerisinde oldugu bir Docker goriintiisii saglamaktadir.
Ancak Docker konteyneri igerisinden GPU’ya erigmek i¢in hala ana makinenizde
Nvidia donanim stiriiciilerinin kurulu olmasina ihtiyaciniz olacaktir.

TensorFlowun GPU’lar1 gergekten gordiigiinii kontrol etmek igin agagidaki
testleri ¢aligtirin:

>>> import tensorflow as tf

>>> tf.test.is_gpu_available()

True

>>> tf.test.gpu_device_name()

’/device:GPU:0’

>>> tf.config.experimental.list_physical_devices(device_type='GPU’)

[PhysicalDevice (name=’/physical_device:GPU:0’, device_type="GPU’)]

is_gpu_available() fonksiyonu en azindan bir GPU’'nun mevcut olup olmadi-
gin1 kontrol eder. gpu_device_name() fonksiyonu ilk GPU’nun adin1 dondiiriir:
Varsayilan olarak iglemler bu GPU {izerinde galigacaktir. 1ist_physical_devi-
ces() fonksiyonu tiim mevcut GPU cihazlarinin listesini (bu 6rnekte bir tane
var) dondiiriir.!!

Simdi eger zamaninizi ve paranizi kendi GPU’nuza yatirmay: istemezseniz ne
yapabileceginize bakalim. Bulutta GPU’lu sanal makine kullanirsiniz!

19.3.2 GPU’lu Sanal Makine Kullanimi

Tim biiyik bulut platformlar: énceden tiim donamim siriiciileri konfigiire
edilmis ve ihtiyaciniz olan kiitiiphaneleri (TensorFlow gibi) barindiran GPU’lu
sanal makineler sunmaktadir. Google Cloud Platform diinya ¢apinda ve bolge
bazinda GPU kotalar1 uygular: Google’dan izin almadan binlerce GPU’lu

1By béliimdeki kod érneklerinin ¢ogu deneysel APT’lari kullanmaktadir. Tlerideki versi-
yonlarda temel API i¢ine taginma ihtimali bulunmaktadir. Sonug olarak eger deneysel bir
metot hata verirse experimental kelimesi i¢ aktarmadan silip tekrar denerseniz muhtemelen
caligacaktir. Eger bu da olmazsa API degismis olabilir. Her zaman dogru kodun olmasini
saglayacagimdan liitfen Jupyter not defterini kontrol edin.
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tamamlanmamig dogrusal
otokodlayicilar i¢in PCA, 607
andiglama, 572
anlamsal aradegerleme, 629
anlamsal boliitleme, 259, 488, 524
anomali tespiti, 247, 276
amaci, 246
Gauss karigim kullanarak anomali
tespiti, 276
igin diger algoritmalar, 284
kiimeleme kullanarak, 247
ornekleri, 14
arama motorlari, 248
argmax operatorii, 159
aritan otokodlayicilar, 619
artik birimler, 502
artik bloklar, 420
artik hatasi, 215
artik 6grenme, 501
artiriml 6grenme, 18
artinmli PCA (IPCA), 236
asenkron avantaj actor-critic (A3C), 706
asenkron giincellemeler, 751
asimetrik veri seti, 100
agir1 biiyiiyen gradyanlar, 348
agir1 rastgele agaclar toplulugu, 209
agir1 uydurma
diizenlilegtirme ile énlemek, 384-392
riskini limitlemek, 486
tanmim, 31
Atari Onigleme, 687
atlamali baglanti, 354, 501

AutoGraphs, 434

AutoML, 338

avantaj actor-critic (A2C), 706
ayrilabilir evrisim, 504
ayrigtirici, 605

bagimsiz ve 6zdesce dagilmig (IID), 137
baglanim problemleri
baglanim MLP’leri, 303
cok degiskenli baglanim, 44
coklu baglanim, 44
dogrusal baglanim, 123-129
k-en yakin komsu baglanimi, 25
karar agaglari, 194
Lasso baglanimi, 148
lojistik baglanim, 153162
polinom baglanimi, 139
Ridge baglanimi, 145
Sequential API kullanarak MLP
baglanimi, 320
Softmax baglanimi, 158-162
SVM baglanimi, 174
tanmim, 10
tek degigkenli baglanmim, 44
baglanticilik, 290
Bahdanau ilgisi, 587
bant genigligi doymasi, 752
basit 6ngorii, 538
bayat gradyanlar, 751
Bayes bilgi kriteri (BIC), 278
Bayes ¢ikarimi, 624
Bayesci Gauss karigim modeli, 281
bayt ¢ifti kodlamasi, 572
beklenen deger adimi, 273
Beklenen Degeri Enbiiytitme (EM)
algoritmasi, 273
belirginlik ¢iktisi, 517
belirsizlik 6rnekleme, 265
bellek bant genigligi, 449
bellek hiicreleri, 533
Bellman optimallik esitligi, 665
benzerlik Olgiisii, 20
benzesim, 247
benzesim yayilimi, 270
benzetimli tavlama, 136
Better Life Index, 21
bilegenler, 43
bilgi teorisi, 192
bir sonraki ciimlenin tahmini (NSP), 601
bir-elemani-bir kodlama, 73
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bir-elemani-bir vektor, 460
BIRCH algoritmasi, 269
bire-kargi-bir (OvO) stratejisi, 111
bire-kargi-digerleri (OvR) stratejisi, 111
bire-kargi-hepsi (OvA) stratejisi, 111
biriktirme katmani, 486
biriktirme kerneli, 487
birim matris, 147
birinci dereceden kismi tiirevler
(Jakobiyenler), 378
birincil problem, 180
bitistirici ilgi, 587
biyolojik sinir hiicreleri, 290
biyolojik sinir hiicreleri (BNN), 290
Boltzmann makineleri, 821
boyut azaltma
amaci, 13
Ana Bilegenler Analizi (PCA),
229-240
boyut laneti, 225
diger boyut azaltma teknikleri, 242
genel bakig, 224
LLE (Locally Linear Embedding),
240
yaklagimlar, 226-229
boyut laneti, 225
bolge Oneri ag1 (RPN), 524
budama, 193
biiyilik sayilar yasasi, 202
bliziigtiirme, 216

California Housing Prices veri seti, 41

callbacks, 329

canary testi, 727

CART egitim algoritmasi, 189, 191

Colab Runtime, 738

Colaboratory (Colab), 737

Compute Unified Device Architecture
library (CUDA), 734

contrastive divergence, 823

CUDA Deep Neural Network library
(cuDNN), 734

ciimle kodlayicilar, 577

calisma alani olusturmak, 48
capa kutulari, 521

capraz dogrulama, 36, 81, 99
capraz entropi kaybi, 160, 305
carpimsal ilgi, 587

cekirdek ornek, 266

cekisen DQN algoritmasi, 682
cekismeli 6grenme, 527, 605
cevrim i¢i model, 679
cevrim i¢i 6grenme, 18, 98
cevrim i¢i SVM’ler, 183
cikarsama, 26
cikt1 gecidi, 550
cikt1 katmanlar:, 298
cift gekisen DQN, 683
¢ift uclu kuyruk, 675
cizge modu, 434
¢ogunluk-oylamasi siniflandiricisi, 201
cogunluk-oylamasi tahminleri, 199
cok basl ilgi katmani, 592, 595
¢ok boyutlu dlgekleme (MDS), 243
cok ciktili simflandirma, 119
cok degigkenli baglanim problemleri, 44
cok degiskenli zaman serileri, 536
cok etiketli siniflandirma, 117
gok katmanli Perseptron (MLPs)
baglanim MLP’leri, 303
smiflandirma MLP’leri, 304
ve geri yayilim, 298-302
¢ok simmifli smiflandirma, 111
¢ok terimli (multinominal) siniflandirici,
111
cok terimli lojistik baglanim, 158
cok-gorevli siniflandirma, 325
coklu arka uglu Keras, 306
coklu baglanim problemleri, 44
coklu cgiktilar, 324
darbogaz katmanlari, 498
Data API (TensorFlow)
doniigtiiriiciileri zincirleme hale
getirmek, 441
genel bakig, 440
tf.keras ile veri setlerini kullanmalk,
450
veriyi karigtirmak, 443
veriyi 6nceden getirme, 448
veriyi Onigleme, 446
yardimci fonksiyon olugturma, 447
DBSCAN, 266
Decision Stumps, 214
Deep Learning VM Images, 737
deger yineleme algoritmasi, 666
degisimsel ¢ikarim, 283
degisimsel otokodlayicilar, 624-629
degisimsel parametreler, 283
degisirlik
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degigirlik orani, 233
korumak, 230
degisirlik orani, 233
degigkenler, 405
degismezlik, 487
demet arama, 583
demet genigligi, 584
denetimli 6grenme
gorevleri, 9
kapsanan algoritmalar, 11
tanmim, 9
denetimsiz 6grenme
Gauss karigimi modeli (GMM),
270-285
genel bakig, 245
gorevleri, 12
kapsanan algoritmalar, 11
kiimeleme, 246270
tanmim, 11
st iiste y1g1lmig otokodlayicilar:
kullanarak 6negitim, 612-616
denetimsiz 6negitim, 368
dengesizlik, 196
dense katmani, 295
derin evrigimsel GAN’lar, 636
derin inang aglar1 (DBNs), 15, 824
Derin Néroevrim, 338
derin otokodlayicilar, 609
derin Q-Ogrenmesi
bigimleri, 679
cekisen DQN, 682
Cift DQN, 680
genel bakig, 672
oncelikli tecriibe yeniden oynatmasi,
681
sabit Q-Deger hedefleri, 679
uygulama, 674
derin Q-Ogrenmesi (DQNs), 673, 692
Derin Sinir Aglar1 (DNNs)
agirt uydurmay1 6nlemek, 384-392
daha hizli eniyileyiciler, 370-384
genel bakig, 347
onceden egitilmig katmanlar1 tekrar
kullanmak, 364-370
tanmim, xvii, 299
varsayilan yapilandirma, 393
yok olan/agir1 biiyiiyen gradyan
problemi, 348-364
derinlemesine ayrilabilir evrigim katmani,

504

derinlik birlestirme katmani, 498
derinlik yaricapi, 497
Destek Vektor Makinesi (SVM)
gevrim i¢i SVM’ler, 183
dogrusal olmayan SVM
smiflandirmasi, 168-174
dogrusal SVM smiflandirma, 164
dual problem, 180, 810
egitim amaci, 177
faydalari, 164
karar fonksiyonu ve tahminler, 176
Kernelli SVM’ler, 181
SVM baglanimi, 174
destek vektorii, 165
dil modelleri, 599
dinamik modeller, 326
dinamik programlama, 666
dinamik yerlestirici algoritmasi, 742
Distribution Strategies API, 710, 754
dizgi alt indisi kerneli, 172
dizgi kernelleri, 172
dizgi tensorler, 406, 828
dizi-sonu (EoS) andici, 579, 592
diziden vektore aglar, 534
diziden-diziye modeller, 544
diziler
bir zaman serisini tahmin etmek,
536-546
girdi ve gikt1 dizileri, 534
igin RNN’ler, 530
uzun dizileri ele almak, 546-557
dizinin baglangic1 andici (SoS token), 571
dogal dil igleme (NLP)
duygu analizi, 570-578
genel bakig, 559
igin CNN’ler, 475
icin kodlayici-kodgoziicii agi, 579-585
igin RNN’ler, 530
ilgi mekanizmalari, 585-599
karakter RNN’si kullanarak metin
iretimi, 560-570
uygulamalari, 370
yakin zamandaki yenilikler, 599
dogrulama veri seti, 35
dogruluk orani
capraz-dogrulama kullanarak olgmek,
99
ornekleri, 3
tanim, 100
dogrusal baglanim modeli
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egitim yaklagimi, 122, 124
genel bakig, 123
hesaplama karmagikligi, 128
normal denklem, 125
dogrusal cebir, 123
dogrusal diskriminant analizi (LDA), 243
dogrusal model, 21
dogrusal olmayan boyut azaltma (NLDR),
240
dogrusal olmayan SVM siniflandirmasi,
168-174
dogrusal otokodlayicilar, 607
dogrusal SVM smiflandirma, 164
doyuma ulagmayan aktivasyon
fonksiyonlari, 351
doniigtiiriicii mimarisi, 590
doniigtiiriiciiler
afin doniigiim, 642
doniigiim iletim hatlari, 77
ozel, 75
tersine doniigim, 235
zincirleme hale getirmek, 441
doniigtiiriiciileri zincirleme hale getirmek,
441
DQN ajanlari, 694
dual problem, 180, 810
dual sayilar, 816
durgun nokta, 810
durum bilgisi tagiyan metrik, 413
durum-hareket degerleri, 666
duyarhilik, 102-107
duygu analizi
genel bakis, 570
maskeleme, 575
onceden egitilmig gémiilmeleri tekrar
kullanmak, 577
tanim, 560
diiz veri setleri, 564
diizenlilestirilmis dogrusal modeller
Elastic Net, 151
genel bakig, 145
Lasso baglanimi, 148
Ridge baglanimi, 145
diizenlilegtirme
biiziigtiirme teknigi, 216
i¢in ¢oklu ¢ikt1, 325
ile agir1 uydurmay: 6nlemek, 384-392
karar agaglar i¢in hiperparametreler,
193
tanmim, 32

diizenlilegtirme terimleri, 145
diizensiz tensorler, 829
diizlestirme terimi, 357

egitim oOrnekleri, 226
egitim sonrasi nicemleme, 730
egitim veri seti, 3, 34, 224
egitim verisi
alakasiz 6znitelik, 30
agirt uydurma, 31
diigiik kalite, 30
egitim veri seti olugturma, 561
tanmim, 3
temsil edememesi, 28
yetersiz olugu, 26
yetersiz uydurma, 33
egitim-dogrulama veri seti, 36
egitim/servis ¢arpikligi, 470
egrinin altinda kalan alan (AUC), 108
eksi kanit alt simir1 (ELBO), 283
eksik etiketli 6grenme (ZSL), 600
Elastic Net, 151
ELU (exponential linear unit), 353-355
en biiyiik olabilirlik kestirimi (MLE), 279
en biiyiikleri biriktirme katmani, 486
en kiigiik-en biiyiik olcekleme, 76
enbiiylitme adimi, 273
enerji fonksiyonu, 821
eniyileyiciler
AdaGrad, 374
Adam ve Nadam eniyilemesi, 376
birinci ve ikinci dereceden kismi
tiirevler, 378
daha hizlisini olugturmak, 370
momentum eniyilemesi, 371
Nesterov hizlanan gradyani, 372
O6grenme orani ¢gizgelemesi, 379
stokastik gradyan inigi (SGD), 98,
135
entropi safsizlig: olgiitii, 192
epoklar, 136, 300
erken durdurma, 152
egdegerlilik, 488
esik mantik birimi (threshold logic unit
(TLU)), 294
esiksiz oylama, 203
esitlenmis 6grenme orani, 641
esitlik kisitlari, 810
etiket, 9, 44, 249
etiket yayilimi, 264
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evrigim katmani
bellek gereksinimleri, 485
coklu Oznitelik haritalarini st liste
yigmak, 480
filtreler, 479
genel bakig, 477
TensorFlow uygulamasi, 482
evrigim kerneli, 479
evrigimsel otokodlayicilar, 617
Evrigimsel Sinir Aglar1 (CNNs)
aktarmali 6grenme igin 6nceden
egitilmis modeller, 512
anlamsal boliitleme, 524
biriktirme katmani, 486
CNN mimarileri, 490-508
evrigim katmani, 477-486
genel bakig, 475
gorsel korteksin mimarisi, 476
keras kullanrak ResNet-34, 508
keras’taki 6nceden egitilmis modeller,
510
nesne tespiti, 517-524
smiflandirma ve konumlandirma, 515
eylemsizlik, 253

F1 skoru, 103

fark alma, 540

Fashion MNIST veri seti, 308, 612, 628

Fast-MCD (minimum covariance
determinant), 285

fazladan agaglar siniflandiricisi, 209

filtreler, 479

foldlar, 99

fonksiyon cizgesi, 836

fonksiyon tanimi, 836

Functional API, 322-326

Gauss Dairesel Baz Fonksiyonu (RBF),
171
Gauss karigimi modeli (GMM)
anomali ve yenilik tespiti igin diger
algoritmalar, 284
Bayes¢i Gauss karigim modeli, 281
cizgesel gosterimi, 271
genel bakig, 270
kullanarak anomali tespiti, 276
kiime sayisini segmek, 278
tirleri, 270
gecit denetgileri, 551
gegit yinelemeli birim (GRU) hiicresi, 553

genellestirilmig Lagrange, 810
genellegtirme hatasi, 34
genetik algoritmalar, 649
genig siur simflandirmasi, 165
Geoffrey Hinton, xvii
gergek negatif oran1 (TNR), 108
gergek pozitif oram (TPR), 102
gereksiz posta filtresi, 2
gerektirim, 600
geri mod autodiff, 817
geri modda autodiff, 300
geri yayilim, 298-302
gevsek degigken, 178
Gini safsizhigr dlgiiti, 192
girdi gecidi, 550
girdi imzasi, 835
girdi katmanlari, 298
girdi sinir hiicreleri, 295
girdi ve gikt1 dizileri, 534
girig yelpazesi (fan-in) ve gikig yelpazesi
(fan-out), 349
gizli birimler, 822
gizli degiskenler, 272
gizli katmanlar
gizli katman bagina diigen sinir agy,
340
MLPs, 298
sayis1, 339
global minimum, 130
global ortalama biriktirme katmani, 490
Glorot ve He ilk deger atamasi, 349
Google Cloud Platform (GCP)
kullanan tahmin servisleri, 725-728
tahmin servisi olugturmak, 720-724
Google Cloud Storage (GCS), 722
Google News 7B kiilliyat1, 577
GoogLeNet, 497
gomiilme, 74, 439, 462
gomiilme matrisi, 464
gomili cihazlar, 728
gomiilii rehber dil bilgileri, 603
gorsel ilgi, 589
gorsellegtirme algoritmalari, 13
goriintli boliitleme, 248, 259
goriinti simiflandirma
gok-gorevli simiflandirma, 325
Sequential APT kullanarak, 308-320
gorlintl liretme, 527
goriiniir birimler, 822
gosterim Ogrenme, 74, 462, 604
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gozetleme deligi baglantilari, 552
gozlemciler, 696
gozlemlenebilir degisken, 272
GPU’lar (graphics processing units)
aygit lizerine iglemleri ve degiskenleri
yerlestirmek, 741
birden ¢ok aygit lizerinde paralel
caligtirma, 743
Colaboratory (Colab), 737
GPU RAM’ini y6netmek, 739
GPU segimi, 734
GPU’lu sanal makineler, 736
ile hesaplamalar1 hizlandirmak, 733
tek makineye eklemek, 734
gradyan agaci hizlandirma, 215
gradyan hizlandirilmig baglanim agaci
(GBRT), 215
gradyan hizlandirma, 215
gradyan inisi
genel bakig, 122, 129
mini-y1gin gradyan inigi, 138
stokastik gradyan inisi, 135
yigin gradyan inigi, 132
gradyan kirpma, 363
gliclii 6grenici, 201
glriiltili veri, 21

hareket adimi, 699
hareket avantaji, 657
hareketler
degerlendirme, 656
faydalanma ve kegfetme dengesi, 655
harmanlayici, 220
harmonik ortalama, 103
hassasiyet, 102
hata analizi, 114
hata matrisi, 100
HDF5 formati, 328
He ilk deger atamasi, 349
Heaviside adim fonksiyonu, 294
Hebb’s kurali, 296
Hebbian 6grenmesi, 296
hedef model, 679
hesaplama cizgeleri, 398
hirsh algoritma, 191
hizlandirilmig K-ortalamalar, 254
hizlandirma
AdaBoost, 211
genel bakig, 211
gradyan hizlandirma, 215

hinge kayip fonksiyonu, 166, 184
hiperbolik tanjant fonksiyonu (tanh), 301
hiperdiizlem, 176
hiperparametreler
diizenlilegtirme hiperparametreleri,
193
eniyileme i¢in Python kiitiiphaneleri,
337
hiperparametre ayari, 35, 83
6grenme orani, 129
sinir aglar i¢in ince ayar, 335-343
tanim, 32
hipotez hizlandirma, 211
histogramlar, 54
Hiyerarsik DBSCAN (HDBSCAN), 269
hiyerargik kiimeleme algoritmasi, 12
holdout dogrulama, 35
Hopfield aglar1, 820
Huber kaybi, 303, 407
Hyperas, 337
Hyperband, 338
Hyperopt, 337

Isinma agamasl, 752
i¢ ige gecgmis veri setleri, 564
iki yonli RNN’ler, 582
iki yonlii yinelemeli katman, 583
ikili agaglar, 189
ikili siniflandiricilar, 98
ikinci dereceden kismi tiirevler (Hesseler),
378
ileri beslemeli sinir aglar1 (FNNs), 299
ileri mod autodiff, 815
ileri yayilim, 300
iletim hatti, 43, 451
ilgi mekanizmalari
doniigtiiriicii mimarisi, 590
genel bakig, 585
gorsel ilgi, 589
tanim, 560
ve agiklanabilirlik, 589
iligkilendirme kurali 6grenmesi, 14
iligkili bellek aglari, 820
ilk deger atama
Glorot ve He ilk deger atamasi, 349
kiitle merkezi ilk deger atama
metotlary, 252
LeCun ilk deger atamasi, 350
rastgele ilk deger atama, 129
Xavier ilk deger atamasi, 349
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ilk giren ilk ¢ikar (FIFO) kuyruklari, 406
indirim carpani, 657

indirimsiz 6diiller, 699

Internet Movie Database, 570

iris veri seti, 156

isomap algoritmasi, 243

istatistiksel 6nem, 193

istekli yiiriitme/istekli mod, 434
islem ici is pargacigl havuzu, 744
islemler arasi is parcacigi havuzu, 744
izole ¢aligma alani, 48

izole ormanlar algoritmasi, 285

JupyterLab, 737
just-in-time (JIT) derleyici, 398

K-ortalamalar
genel bakig, 248
girdi 6zniteliklerini 6l¢ekleme, 259
goriintii boliitleme, 259
hizlandirilmig ve mini y1gin
K-ortalamalar, 254
ile 6nigleme, 261
K-ortalamalar algoritmasi, 251
kisitlari, 258
kiitle merkezi ilk deger atama
metotlary, 252
optimum kiime sayisini bulma, 255
onerilen iyilestirmeler, 253
sert ve yumusgak kiimeleme, 250
k-en yakin komsu baglanimi, 25
K-parga gapraz-dogrulama, 81, 99
kalabaligin bilgeligi, 200
kalkiiliis, 123
kapali form ¢6ztim, 125
kara kutu modelleri, 190
kara kutu stokastik degisimsel ¢ikarim
(BBSVI), 284
karakter RNN’leri (Char RNN’leri)
egitim veri seti olusturma, 561
genel bakis, 560
kullanimi, 566
olusturmak ve egitmek, 565
Shakespeare tarzi metin iiretmek, 566
sirali bir veri setini bélmek, 562
sirali veri setlerini ayirmak, 563
ve durum bilgisi tagiyan RNN’ler, 568
karar agaglari
baglanim gorevleri, 194
CART egitim algoritmasi, 191

degerlendirme, 81
dengesizlik sorunu, 196
diizenlilegtirme hiperparametreleri,
193
egitmek ve gorsellestirmek, 186
faydalari, 186
Gini safsizligina kars: entropi, 192
hesaplama karmagikligi, 192
smif olasiliklarim kestirmek, 190
tahminler yapmak, 188
karar fonksiyonu, 104
karar sinirlari, 156
kararsiz gradyanlar problemi, 546
Karesel Programlama (QP) problemleri,
179
karigtiran diizenlilestirme, 644
Karush-Kuhn-Tucker (KKT) ¢arpanlari,
811
kategorik dagilim, 272
kategorik 6znitelikler
bir-elemani-bir vektorleri kullanarak
kodlamak, 460
gomiilmeleri kullanarak kodlama, 462
katman normallestirme, 547
katmanlar
1B evrigimsel katmanlar, 555
adaptif 6érnek normallegtirme
(AdalN), 642
biriktirme katmani, 486
¢ikt1 katmani, 298
¢ok bagl ilgi katmani, 592, 595
evrigim katmani, 477-486
girdi katmani, 298
gizli katmanlar, 298
iki yonlii yinelemeli katman, 583
maskelenmis ¢ok bagh ilgi katmani,
592
mini y1gin standart sapma katmani,
640
Olgeklenmis nokta carpimi ilgi
katmani, 595
onceden egitilmig olanlari kullanmak,
364-370
yinelemeli, 531-535
yogun (tam baglantili) katman, 295
katmanlarm hirsh egitimi, 615
katmanlarin hirsh 6negitilmesi, 369
kelime agac1 (WordTrees), 522
kelime andiglama, 572
kelime gomiilmeleri, 463
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kelime hazinesi, 460
kelime hazinesi dis1 kovalar, 460
kendi kendine ilgi mekanizmasi, 592
kendi kendini normallestirme, 354
Keras
alt diizey API’si, 403
coklu arka uglu Keras, 306
faydalari, xix
gradyan kirpma, 363
ile aktarmali 6grenme, 366
ile modelleri kaydetmek ve geri
yiiklemek, 328
ile ResNet-34 uygulama, 508
ile seyreltme uygulama, 388
ile st iiste y1g1lmig otokodlayicilar:
kullanmak, 609
ile veri seti yiikleme, 308
ile y1gin normallestirmeyi uygulamak,
359
karmagik mimariler, 328
keras’taki 6nceden egitilmis modelleri
kullanmak, 510
keras.callbacks paketi, 330
keras.io’dan kod 6rneklerini
kullanmak, 311
MLP’leri uygulamak, 306-334
Onigleme katmanlari, 467
Keras Tuner, 337
kernel hilesi, 170, 239
kernel PCA (kPCA), 237-240
kerneller, 182, 237, 399
Kernelli SVM’ler, 181
kesinlik, 101-107
kesif politikasi, 668, 672
kesif veri seti, 61
ki-kare testi, 193
kisa-donem bellek problemi, 549-557
kisayol baglantilar:, 501
kisith Boltzmann makineleri (RBMs), 16,
369, 823
kisith eniyileme, 178
kismi tiirev, 132
kodgéziiciiler, 534, 606
kodlamalar, 604
kodlayici-kodgoziicii model, 534, 579-585
kodlayicilar, 534, 606
konumlandirma, 515
konumsal gomiilmeler, 593
konveks fonksiyon, 130
kopt kiitiiphanesi, 337

kogullu olasilik, 584

kok diiglimler, 188

kredi atama problemi, 656

kukla nitelik, 73

kullanici tanimli modeller
aktivasyon fonksiyonlari, baglaticilar,

diizenlilegtiriciler ve kisitlar, 410
Autodiff kullanarak gradyanlar:
hesaplamak, 424, 813-819

egitim dongiileri, 428
hakkinda, 397
katmanlar, 415
kaydetme ve geri yiikleme, 408
kayip fonksiyonlari, 407
kayiplar ve Glgiitler, 421
modeller, 419
oOlgiitler, 410

Kullback—Leibler iraksamasi, 161

kuvvet ¢izelgelemesi, 380

kuyrugu agir histogramlar, 56

kuyruklar, 406, 833

kiime tanimlamasi, 756

kiimeleme algoritmalari
amaci, 245
DBSCAN, 266
diger algoritmalar, 269
genel bakig, 246
K-ortalamalar, 248-259
uygulamalari, 12, 247

kiimeler, 406, 832

kiitle merkezi, 248

Lagrange carpanlari, 810
Lasso baglanimi, 148
LeCun ilk deger atamasi, 350
LeNet-5, 493
Levenshtein mesafesi, 172
liblinear kiitiiphanesi, 173
libsvm kiitiiphanesi, 173
LLE (Locally Linear Embedding), 240
Lloyd—Forgy algoritmasi, 248
Local Outlier Factor (LOF), 285
log-kayip, 155
logical GPU devices, 739
lojistik baglanim
egitim ve maliyet fonksiyonu, 155
genel bakig, 153
ile siniflandirma, 10
karar sinirlari, 156
olasilik tahmini, 153
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Softmax baglanimi, 158
lojistik fonksiyon, 153, 303-305, 315, 348
lojit, 154
Luong ilgisi, 587

Makine Ogrenmesi (ML)

ek kaynaklar, xxii

faydalari, 4

genel bakig, 33

hakkinda makaleler, 401

kapsanan bagliklar, xx

notasyon, 45, 176

O6grenme yaklagimi, xviii

O6grenmeniz i¢in gerekli 6n kosullar,
Xix

tanim, 2

tarihi, xvii

test ve dogrulama, 34-37

tirleri, 9-26

uygulamalari, xviii, 7

zorluklar1, 26-34

makine 6grenmesi proje kontrol listesi, 42,

804
maliyet fonksiyonu
capraz entropi kaybi, 160
gorevi, 23
hinge kaybi, 166, 184
ortalama karesel hata, 130, 303, 321,
407, 607, 610, 621, 677
ortalama mutlak hata (MAE), 303
Manhattan normu, 47
manifold hipotezi, 229
manifold 6grenme, 228
manifold varsayimi, 229
mantiksal hesaplamalar, 293
Markov karar siiregleri (MDP), 663-668
Markov zincirleri, 663
Mask R-CNN, 527
maske tensorleri, 575
maskeleme, 575
maskelenmis ¢ok bagh ilgi katmani, 592
maskelenmis dil modeli, 601
max-norm diizenlilegtirme, 392
Mean-Shift algoritmasi, 269
merak-tabanl kesif, 707
Mercer kosullari, 182
Mercer teoremi, 182
meta cizge, 713
meta Ogrenici, 220
metin iiretimi

egitim veri seti olugturma, 561
genel bakig, 560
igin kullanilan modeller, 566
i¢in model olugturmak ve egitmek,
565
Shakespeare tarzi metin iiretmek, 566
sirali bir veri setini bélmek, 562
sirali veri setlerini ayirmak, 563
ve durum bilgisi tagiyan RNN’ler, 568
Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK), 306
mini y1gin ayristirma, 636
mini y1gin standart sapma katmani, 640
mini-y1gin gradyan inigi, 138
mini-y1gin K-ortalamalar, 254
mini-yigin, 18, 138
ML Engine, 722
MNIST veri seti, 95
mobil cihazlar, 728
mod ¢okiisii, 635
model, 397
aktarmali 6grenme i¢in 6nceden
egitilmis modeller, 512
Altsimflama API kullanarak dinamik
model, 326
birden ¢ok aygit {izerinde egitme,
746-763
diziden-diziye modeller, 544
egitim, 23, 79, 122
Fonksiyonel API kullanarak karmagik
modeller, 322-326
geri ¢agirma kullanmak, 329
gorsellegtirme i¢in TensorBoard
kullanmak, 331
ince-ayar yapmak, 83-89
kaydetmek ve geri yiiklemek, 328
keras’taki 6nceden egitilmis modeller,
510
nedensel modeller, 544
parametrik modele karg1 parametrik
olmayan model, 193
seyrek modelleri egitmek, 378
tanmim, 23
TensorFlow ile kullanicit tanimlh
modeller, 407-431
model paralellestirme, 746
model parametreleri, 22
model segimi, 21, 35, 79
model tabanli 6grenme, 20
modeli egitmek
dogrusal baglanim, 123—-129
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diizenlilegtirilmis dogrusal modeller,
145-153
genel bakig, 122
gradyan inigi, 129-138
lojistik baglanim, 153-162
ogrenme egrileri, 141-145
ornek proje, 79
polinom baglanimi, 139-141
tanim, 23
modelleri kaydetmek ve geri yiiklemek,
328
modiiller, 577
momentum eniyilemesi, 371
momentum vektorii, 371
Monte Carlo (MC) seyreltme, 389
miigteri boliitleme, 247

Nash dengesi, 634
nedensel modeller, 544
nesne tespiti
genel bakig, 517
tamamen evrigimsel aglar (FCNs),
518
You Ounly Look Once (YOLO), 521
Nesterov hizlanan gradyani, 372
Nesterov momentum eniyilemesi, 372
Newton fark katsayisi, 814
nicemlemeye duyarl egitim, 731
nitelik, 10
niteliklerin benzerligi, 171
nokta carpimi, 587
non-max bastirma, 517
normal denklem, 125
normalizasyon, 76, 356, 641
normallestirilmis iistel fonksiyon, 158
NP-Tam problem, 191
NumPy
array _split() fonksiyonu, 236
biiyiik dizileri serilegtirmek, 83
inv() fonksiyonu, 126
kurulumu, 48
memmap smifi, 237
randint() fonksiyonu, 119
svd() fonksiyonu, 232
TensorFlow’u NumPy gibi
kullanmak, 401-407
yogun diziler, 74
NVIDIA Collective Communications
Library (NCCL), 755
Nvidia GPU kartlari, 734

odds oraninin logaritmasi, 154
olabilirlik fonksiyonu, 278
olasilik yogunluk fonksiyonunu (PDF),
246, 274
olasiliksal otokodlayicilar, 624
olay dosyalari, 331
OpenAl Gym, 650-654
Optik Karakter Tamima (OCR), 2
optimal durum degeri, 665
orijinal uzay, 237
orta alan degisimsel ¢ikarim, 283
ortalama biriktirme katmani, 489
Ortalama Karesel Hata Karekoki
(RMSE), 45, 130
ortalama kesinlik (AP), 523
ortalama kodlama, 624
Ortalama Mutlak Hata (MAE), 46
ortalama ortalama kesinlik (mAP), 522
otokodlayicilar
aritan, 619
degisimsel, 624-629
evrigimsel, 617
genel bakig, 604
olasiliksal, 624
otokodlayicilara karg: tiretken
cekismeli aglar, 604
parcalari, 606
seyrek, 620
tamamlanmamig, 607
tamamlanmamig dogrusal
otokodlayici ile PCA, 607
iretken, 624
ist tiste y1gilmig otokodlayici
kullanan denetimsiz Snegitim,
612-616
st iiste y1g1lmig otokodlayicilar,
609-612
verimli veri gosterimleri, 605
yinelemeli, 618
otomatik tlirev alma (autodiff), 300, 424,
813-819
otonom siiriig sistemleri, 530
otoregresif tamamlanmig hareketli
ortalama (ARIMA) modelleri,
539

p (ardil) dagilimi, 282

p (6ncliil) dagilim, 281
p-degeri, 193

O6grenme egrileri, 141-145
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6grenme orani, 19, 129, 341, 641
O0grenme orani ¢gizgelemesi, 379
o0grenme zamanlayicisi, 136, 380
Oklid normu, 46
Olceklenmis nokta ¢arpimu ilgi katmana,
595
Olgtitler
dogruluk orani, 410
duyarhlik, 102-107
egrinin altinda kalan alan (AUC),
108
F1 skoru, 103
hata matrisi, 100
kesinlik, 101-107
ortalama karesel hata, 195, 538
ortalama mutlak hata (MAE), 303
ortalama ortalama kesinlik, 522
RMSE, 45
ROC egrisi, 108
6len ReLU problemi, 351
oliimciil unutma, 678
on-goriinti, 239
on-goriintiiyli yeniden olugturmak, 239
oncelikli tecriibe yeniden oynatmasi
(PER), 681
Onegitim
aktarmali 6grenme i¢in 6n egitim,
512
denetimsiz 6negitim, 368
katmanlarin hirsh 6negitilmesi, 369
keras’taki modeller, 510
onceden egitilmig gémiilmeleri tekrar
kullanmak, 577
onceden egitilmis katmanlar1 tekrar
kullanmak, 364-370
iist lste y1gilmig otokodlayicilar
kullanmak, 612-616
yardimci bir bir gorev iizerine, 370
6nem ornekleme (IS), 681
Oneri sistemleri, 247
o6nermeler mantigi, 290
ongorii, 536
Onigleme, 261, 458-469
ornek boliitleme, 259, 527
ornek dis1 hata, 34
ornek proje
genel bakig, 40
gercek veri ile caligmak, 40
makine 6grenmesi proje kontrol
listesi, 42, 804

model segimi ve egitimi, 79, 807
modele ince ayar yapmak, 83-89, 808
performans Ol¢litiini se¢mek, 45
proje amaglari, 41
sisteminizi caligtirmak, takip etmek
ve bakimini yapmak, 89, 809

sorunu cercevelemek, 42, 804
varsayimlar: dogrulamak, 47
veri gorsellestirme, 61-68, 806
veriyi hazirlama, 68-79, 806
veriyi indirmek, 47-61, 805

ornek tabanl 6grenme, 20, 25

orneklem giiriiltiisi, 29

orneklem yanliligi, 29

orneklenmis softmax teknigi, 581

oriintii eglestirme, 606

ozetler (TensorFlow), 331

Oznitelik, 10

oznitelik ¢ikarma, 30

oznitelik haritasi, 239, 480

oznitelik miihendisligi, 30

oznitelik dlgekleme, 76

oznitelik se¢me, 30

oznitelik uzayi, 237

Oznitelik vektori, 124

parametre matrisi, 159

parametre sunuculari, 750

parametre uzayi, 132

parametre vektord, 124

parametre verimi, 339

parametrik modeller, 193

parametrik olmayan modeller, 193

parametrik sizintii ReLU (PReLU), 352

parcali sabit cizelgeleme, 381

Pearson r korelasyon katsayisi, 64

pekistirmeli 6grenme (RL)
derin Q-Ogrenmesi, 672-679
genel bakig, 646
hareketleri degerlendirme, 656
i¢in algoritmalar, 705
Markov karar siiregleri, 663—668
OpenAl Gym, 650-654
odiilleri eniyilemek, 647
politika aramasi, 649
politika gradyanlari, 658-663
Q-Ogrenmesi, 669673
sinir ag1 politikalari, 655
TF-Agents kiitiiphanesi, 683-705
zamansal fark 6grenimi, 668

performans ¢izelgelemesi, 381
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performans olgiitleri, 99

perseptron (algilayici), 294-298
Perseptron yakinsama teoremi, 297

piksel odakli normallegtirme katmani, 641
polinom baglanimi, 122, 139

polinom kerneli, 182

polinomsal nitelik, 169

politika aramasi, 649

politika gradyanlar1 (PG), 650, 658-663
politika i¢i algoritmalar, 671

politika parametreleri, 649

politika uzay1, 649

politika-dis1 algoritma, 671

politikalar, 649

projeksiyon, 226

proksimal politika eniyilemesi (PPO), 707
protokol tamponlar: (protobufs), 452
piiriizli tensorler, 406

PyTorch kiitiiphanesi, 307

Q-Deger yineleme, 666
Q-Degerleri, 666
Q-Ogrenmesi
genel bakig, 669
kesif politikasi, 672
uygulama, 670
yaklasik Q-Ogrenmesi ve derin
Q-Ogrenmesi, 672

Rainbow ajani, 683
rastgele hale getirilmis sizintili ReLU
(RReLU), 352
rastgele ilk deger atama, 129
rastgele ormanlar
faydalari, 200
fazladan agaglar, 209
genel bakig, 208
nitelik 6nemi, 210
rastgele parcalar ve rastgele alt uzaylar,
208
rastgele PCA, 236
rastgele projeksiyonlar, 242
Rectified Linear Unit function (ReLU),
302-303
REINFORCE algoritmalari, 658
ReLU (Rectified Linear Unit function),
302-303
renk boliitleme, 259
renk kanallari, 481
ResNet (Residual Network), 501

ResNet-34 CNN, 508
Ridge baglanimi, 145
RMSProp, 375

sabit Q-Deger hedefleri, 679
safsizlik, 188, 192
sahte nicemleme, 731
sahtekarlik tespiti, 247
sakli gosterimler, 604
sakli kayip, 625
SAMME (Stagewise Additive Modeling
using a Multiclass Exponential
loss function), 214
saniyedeki sorgu sayis1 (QPS), 709
SavedModel formati, 711
Scaled Exponential Linear Unit (SELU)
fonksiyonu, 354-355, 389
Scikit-Optimize, 338
Scikit-Learn
anomali ve yenilik tespiti, 284
artiriml egitim, 218
bir-elemani-bir vektor, 73
CART egitim algoritmasi, 189, 191
cross_val score() fonksiyonu, 99
DecisionTreeRegressor sinifi, 194
dogrusal baglanim kullanimi, 127
dogrusal model kullanimi, 24
doniigtiiriicii dizileri, 77
dontigtiiriiciiler, 75
eksik degerleri halletmek, 69
ExtraTreesClassifier sinifi, 209
faydalari, xviii
GBRT topluluk egitimi, 216
GridSearchCV, 84
ile boyut azaltma, 242
ile veri merkezleme, 232
ile verileri 6nceden siralama, 192
ile yeniden olugturma, 239
IncrementalPCA sinifi, 237
K-parga ¢apraz-dogrulama o6zelligi,
81
KernelPCA simifi, 237
kullanilan AdaBoost versiyonu, 214
kurulumu, 48
kiimeleme algoritmalar1, 269
LLE (Locally Linear Embedding),
240
max_depth hiperparametresi, 194
mean_squared _error fonksiyonu, 80
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metinleri sayisal niteliklere ¢evirmek,
73
modelleri kaydetmek, 83
nitelik 6nem skoru, 210
oylama simiflandiricisi, 202
oznitelik dlgekleme, 165
PCA kullanimi, 233
Perceptron sinifi, 297
random _ state hiperparametresi, 197
rastgele PCA algoritmasi, 236
SGDClassifier siifi, 98
smiflandirici élgiitlerini hesaplamak,
102
sisteminizi ¢aligtirmak, takip etmek
ve bakimini yapmak, 89
SVM modelleri, 166
SVM simiflandirma simiflari, 174
tabakali 6rnekleme kullanimi, 60
tam SVD yaklagimi, 236
tasarimi, 70
tolerans hiperparametresi, 173
torba-dig1 degerlendirme, 206
torbalama ve yapigtirma, 206
veri seti sozliik yapisi, 95
veri setini birkag alt kiimeye bolmek,
59
SE blogu, 506
SE-Inception, 506
SE-ResNet, 506
self-organizing maps (SOMs), 826
SELU (Scaled Exponential Linear Unit)
fonksiyonu, 350
sembolik tensorler, 434, 836
sembolik tiirev alma, 816
SENet (Squeeze-and-Excitation Network),
506
senkron giincellemeler, 750
SequenceExample protobuf (TensorFlow),
457
Sequential API
kullanan goriintii siniflandiricilari,
308-320
MLP kullanarak baglanim, 320
sert kiimeleme, 250
sert sinir simflandirmasi, 165
sert-oylama siiflandiricisi, 201
servis hesabi, 725
ses tanima, 475
seyrek matris, 73
seyrek modeller, 378

seyrek otokodlayicilar, 620
seyrek tensorler, 406, 830
seyreklik, 620
seyreklik kaybi, 621
seyreltme, 386
Shannon’un bilgi teorisi, 192
sicaklik
Boltzmann makinelerinde, 822
metin iiretiminde sicaklik, 567
sifir doldurma (zero padding), 478
sifir hipotezi, 193
sikigtirilan veriyi agmak, 235
sikigtirma, 235
siiflandirma problemleri
AdaBoost simiflandiricis, 211
¢ok c¢iktili simiflandirma, 119
cok etiketli stmflandirma, 117
¢ok smifli siniflandirma, 111
¢ok-gorevli simiflandirma, 325
dogrusal olmayan SVM
smiflandirmasi, 168-174
dogrusal SVM smiflandirma, 164
fazladan agaglar stmflandiricisi, 209
genig sinir simiflandirmasi, 165
hata analizi, 114
ikili simiflandiricilar, 98
MNIST veri seti, 95
oylama simiflandiricilary, 200
ornekler, 9
performans olgiitleri, 99-111
Sequential API kullanarak goriintii
siniflandirma, 308-320
sert sinir siniflandirmasi, 165
smiflandirma MLP’leri, 304
smiflandirma ve konumlandirma, 515
yumusak smir siniflandirmasi, 165
Smiflandirma ve Baglanim Agaci (CART),
189, 191
smir gegigleri, 703
sinir ihlalleri, 165
sinirlayici gerceve onciilleri, 521
siradan ifadeler, 572
sirali olmayan sinir aglari, 322
sizintil1 ReLLU fonksiyonu, 352
sigmoid aktivasyon fonksiyonu, 153,
303-305, 315, 348
sigmoid kerneli, 182
silhouette diyagrami, 257
silhouette katsayisi, 257
silhouette skoru, 257
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simetriyi kirmak, 301
simiilasyonu yapilmig ortam, 651
sinir hiicreleri
biyolojikten yapaya, 290-305
girdi sinir hiicreleri, 295
girig yelpazesi (fan-in) ve gikig
yelpazesi (fan-out), 349
gizli katman bagina diigen sinir
hiicresi, 340
sinir hiicreleriyle mantiksal
hesaplamalar, 293
stokastik néronlar, 821
yanlilik sinir hiicreleri, 295
yinelemeli sinir hiicreleri, 531-535
sinirsel makine gevirisi (NMT), 579-585,
599
Sklearn-Deap, 338
Softmax baglanimi, 158
Softmax fonksiyonu, 158, 305, 311, 500,
513, 519, 580
softplus aktivasyon fonksiyonu, 303
sohbet robotu, 559
somut fonksiyon, 835
sonlu farklar yaklagimi, 814
sonsal enbiiylitme (MAP) kestirimi, 280
sorular ve yorumlar, 764
sozciik torbasi, 468
Spearmint kiitiiphanesi, 338
spektral kiimeleme, 270
standart korelasyon katsayisi, 64
stil aktarimi, 642
stil karigtirma, 644
stokastik gradyan hizlandirma, 219
stokastik gradyan inigi (SGD), 98, 135
stokastik néronlar, 821
stokastik politika, 649
StyleGANs, 604, 642
stitun vektorii, 124

t-dagitilmig stokastik komsu gémiilme
(t-SNE), 243

geffaf kutu modelleri, 190

tabakali 6rnekleme, 59

tahmin etmek, 536

tahmin problemleri, 9, 19, 200

tahmin servisi
GCP AT ile olugturmak, 720-724
kullanimi, 725-728

Talos kiitiiphanesi, 337

tam baglantili katman, 295

tam gradyan inisi, 133
tamamen evrigimsel aglar (FCNs), 518
tamamen Ozellesmis model mimarisi, 23
tamamlanmamis otokodlayici, 607
tamamlanmigin tstiinde otokodlayicilar,
618
tampon-karigtirma yaklagimi, 444
tanima ag1, 606
TD hatasi, 669
TD hedefi, 669
tecriibe yeniden oynatmasi, 635
tek degigkenli baglanim problemleri, 44
tek degigkenli zaman serileri, 536
tek seferde 6grenme, 527
tek-siifli SVM algoritmasi, 285
Tekil Deger Ayrisimi (SVD), 128, 231
temel hiicreler, 533
TensorBoard, 331
TensorFlow Addons, 581
TensorFlow Extended (TFX), 470
TensorFlow Hub, 400, 577
TensorFlow kiimesi, 756
TensorFlow Lite, 400
TensorFlow Model Iyileme Ara¢ Takimi
(TF-MOT), 379
TensorFlow Playground, 305
TensorFlow’un temelleri
faydalari, xix, 397
igletim sistemi uyumlulugu, 400
kapsanan versiyonlar, 397
kurulumu, 307
kiitiphane ekosistemi, 400
mimari, 399
ozellikler, 398
topluluk destegi, 401
ve PyTorch kiitiiphanesi, 307
yardim almak, 401
TensorFlow, CNN’ler
biriktirme katmani, 488
evrigsim katmanlari, 482
evrigimsel iglemler, 526
TensorFlow, fonksiyonlar ve ¢izgeler
AutoGraph ve izleme, 434, 835-843
genel bakig, 431
TF Fonksiyonu kurallari, 435
TensorFlow, modelleri 6l¢ekleyerek
dagitma
genel bakig, 709
hesaplamalar1 hizlandirmak i¢in
GPU’lar1 kullanmak, 733-746
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mobil ve gémiilii cihazlara dagitma,
728-732
modelleri birden ¢ok aygit {izerinde
egitme, 746-763
TensorFlow modellerini servis etmek,
710-728
TensorFlow, NumPy benzeri iglemler
degigkenler, 405
diger veri yapilari, 406
tensorler ve iglemler, 401
tensorler ve NumPy, 404
tip doniisiimii, 404
TensorFlow, 6zel modeller ve egitim
aktivasyon fonksiyonlari, baglaticilar,
diizenlilegtiriciler ve kisitlar, 410
Autodiff kullanarak gradyanlar
hesaplamak, 424, 813-819
egitim dongiileri, 428
hakkinda, 397
katmanlar, 415
kaydetme ve geri yiikleme, 408
kayip fonksiyonlari, 407
kayiplar ve Olgiitler, 421
modeller, 419
Ogrenme orani ¢izgelemesini
uygulamak, 383
Olgiitler, 410
ozel veri yapilari, 828-834
TensorFlow, veriyi yiiklemek ve 6niglemek
Data APD’si, 440-451
genel bakig, 439
girdi 6zniteliklerini 6niglemek,
458-469
TensorFlow veri setleri (TFDS)
projesi, 471
TF Dontistimii, 469
TFRecord formati, 451-458
TensorFlow.js, 400
tensor dizileri, 406, 831
tensorler, 401
teorik bilgi kriteri, 278
termal denge, 822
tersine doniigiim, 235
test ve dogrulama
hiperparametre ayari, 35
model segimi, 35
veri uyumsuzlugu, 36
test veri seti, 34, 57
TF Déniiglimii (tf. Transform), 439, 469
TF Fonksiyonlar:

kurallar, 435
tarafindan olusturulan c¢izgeler,
835-843
TF Veri Setleri (TFDS), 440, 471
TF-Agents kiitiiphanesi
derin Q-ag1 (DQNs), 692
DQN ajanlari, 694
egitim dongiileri, 704
egitim mimarisi, 690
egitim oOlgiitleri, 698
genel bakig, 683
kurulumu, 683
ortam Ozellikleri, 686
ortam sarmalayicilari, 687
ortamlari, 685
toplama siiriiciisii, 699
veri setleri, 701
yeniden oynatma tamponu ve
gozlemci, 696
tf.keras, 307, 383, 450
tf.summary paketi, 334
TF.Text kiitiiphanesi, 572
TFRecord formati
Example’lar1 yiiklemek ve
ayrigtirmak, 456
genel bakig, 451
protokol tamponlar1 (protobufs), 452
SequenceExample Protobuf’ini
kullanan listelerin listeleri, 457
sikigtirilmig TFRecord dosyalari, 452
TensorFlow protobufs, 454
Theano, 306
Tikhonov diizenlilegtirme, 145
tip doniisiimii, 404
tolerans, 134
toplama politikasi, 690
toplamali ilgi, 587
topluluk metodu, 200
topluluk 6grenme
en iyi kullanimi, 202
faydalari, 82
hizlandirma, 211-220
oylama simiflandiricilari, 200
ornekleri, 200
rastgele ormanlar, 200, 208
rastgele parcalar ve rastgele alt
uzaylar, 208
tanmim, 200
torbalama ve yapistirma, 204-207
yigma, 220



860

Uygulamali Makine Ogrenmesi

torbalama ve yapigtirma

genel bakig, 204

torba-dig1 degerlendirme, 206
TPU’lar (tensor processing units), 399
transpozu alinmig evrigimsel katman, 524
Turing testi, 559
tutma olasiligi, 387
tliimler gevseklik, 811
tlirevleri elle almak, 813

unutma gegidi, 550
uyarlanir moment kestirimi, 376
uyarlanir 6grenme orani, 374, 375
uydurma fonksiyonu, 23
uzun diziler
genel bakig, 546
kararsiz gradyanlar problemi, 546
kisa-dénem bellek problemi, 549-557
uzun 6miirli kisa dénem bellek (LSTM)
hiicreleri, 549

tretici modeller, 274, 604, 822
tireticiler, 605
tiretken ag, 606
tiretken gekismeli aglar (GANSs)
derin evrigimsel GAN’lar, 636
egitmenin zorluklari, 634
genel bakig, 630
otokodlayicilara kargilagtirma, 604
StyleGANs, 642
stirekli gelisen GAN’lar, 639
uygulamalari, 604
iiretken otokodlayicilar, 624
st tiste y1g1lmig aritan otokodlayicilar,
619
ist tiste y1g1lmig otokodlayicilar
Fashion MNIST veri setini
gorsellegtirmek, 612
genel bakig, 609
keras ile kullanmak, 609
kullanan denetimsiz 6negitim,
612-616
ist lste y1gilmig aritan
otokodlayicilar, 619
yeniden olugturmay1 gorsellegtirme,
611
iistel ¢izelgeleme, 380
tistel dogrusal birim (ELU: Exponential
Linear Unit), 353-355
vektérden diziye aglar, 534

vektorler
alt gradyan vektorii, 150
momentum vektorii, 371
Oznitelik vektori, 124
parametre vektorii, 124
stitun vektori, 124
veri, 40
algoritmalara kargi 6nemi, 27
asimetrik veri seti, 100
boyut azaltimi, 233
California Housing Prices veri seti, 41
cografi veri, 62
diiz veri setleri, 564
egitim veri seti olugturma, 561
Fashion MNIST veri seti, 308, 612,
628
Google News 7B kiilliyat1, 577
giriltili veri, 21
i¢ ige gec¢mis veri setleri, 564
indirme, 51
Internet Movie Database, 570
iris veri seti, 156
karigtirmak, 443
kaynaklari, 40
kiimeleme ile analiz, 247
MNIST veri seti, 95
onceden getirme, 448
Onigleme, 261, 446, 458-469
seyrek modelleri egitmek, 378
sikigtirilan veriyi agmak, 235
sikigtirma, 235
sirali bir veri setini bolmek, 562
sirali veri setlerini ayirmak, 563
TensorFlow ile yiliklemek ve
Oniglemek, 439-472
tf.keras ile veri setlerini kullanmak,
450
verimli veri gosterimleri, 605
yardimci fonksiyon olugturma, 447
yeniden olugturma hatasi, 235
veri gegitleme, 495
veri gorsellegtirme
boyut azaltma, 224
cografi veri, 62
Fashion MNIST veri setini
gorsellegtirmek, 612
korelasyonlar1 hesaplamak, 64
nitelik kombinasyonlari, 66
TensorBoard kullanarak, 331
test, egitim ve kesif veri seti, 61



Dizin

861

yeniden olugturmay1 gorsellegtirme,
611

veri gbzetleme On yargisi, 57

veri hazirlama
doniigiim iletim hatlari, 77
fonksiyonlarla yapmanin faydalari, 68
metinsel ve kategorik nitelikler, 72
ozel dontigtiiriiciiler, 75
Oznitelik olgekleme, 76
veri temizleme, 69

veri paralellegtirme, 746, 749

veri setinin rotasyonu, 196

veri setleri, 440

verimsiz Ornekleme, 663

VGGNet, 501

virtual GPU device, 739

WaveNet, 530, 556
Wide&Deep (Genig ve Derin) sinir aglari,
322

Xavier ilk deger atamasi, 349
Xception (Extreme Inception), 504
XGBoost, 219

XOR smiflandirma problemi, 298

yakinsama, 129
yaklagik Q-Ogrenmesi, 672
yaniltici Oriintiiler, 821
yanlilik sinir hiicreleri, 295
yanlilik terimi, 123
yanhlik/degisirlik dengesi, 145
yanlig pozitif oram1 (FPR), 108
yansitilmig strateji, 749
yapay sinir aglar1 (ANNs)
biyolojik sinir hiicrelerinden yapay
sinir hiicrelerine, 290-305
Boltzmann makineleri, 821
genel bakig, 289
Hopfield aglari, 820
igin hiperparametrelere ince ayar
yapmak, 335-343
keras ile MLP’leri uygulamak,
306-334
kisitlandirilmig Boltzmann
makineleri (RBMs), 823
self-organizing maps (SOMs), 826
yapay sinir hiicreleri, 293
yapistirma, 204
yaprak digiimler, 188

yardimci fonksiyon, 23
yardima1 fonksiyonlar, 447
yar1 denetimli 6grenme, 370
igin kiimeleme algoritmalari, 247, 263
ornekleri, 15
tamim, 15
yedek kopya, 751
yeniden olugturma hatasi, 235
yeniden olusturma kaybi, 422, 607
yeniden olusturmalar, 607
yeniden oynatma bellegi, 674
yeniden oynatma tamponu, 674, 691, 696
yenilik tespiti, 14, 277, 284
yerel minimum, 130
yerel tepki normallegtirmesi, 496
yetersiz uydurma, 33
yetersiz-gekirdek-6grenme, 18
yigin biliytkligi, 341
yigin gradyan inisi, 132
y1gin normallegtirme (BN: Batch
Normalization), 356
yigin 6grenme, 17
yiginlanmig hareket adimi, 700
yiginlanmig yoriinge, 700
yiginlanmig zaman adimi, 700
yiginsal kiimeleme, 269
yigma, 220
yinelemeli otokodlayicilar, 618
yinelemeli sinir aglari (RNNs)
bir zaman serisini tahmin etmek,
536-545
durum bilgisi tagiyan ve tagimayan,
559, 568
egitim, 535
genel bakig, 530
iki yonlii RNN’ler, 582
karakter RNN’leri kullanarak metin
iiretimi, 560-570
uzun dizileri ele almak, 546557
yinelemeli sinir hiicreleri ve
katmanlari, 531-535
yinelemeli sinir hiicreleri, 531
yogun vektorler, 593
yogunluk kestirimi, 246, 275
yok olan/agir1 biiyiiyen gradyan problemi,
348-364
yorumlar ve sorular, 764
You Only Look Once (YOLO), 521
yoriinge, 691
yoriingeler, 690



862

Uygulamali Makine Ogrenmesi

yukar1 6érnekleme katmani, 524
yumusak actor-critic algoritmasi, 706
yumusak kiimeleme, 250

yumusak sinir siniflandirmasi, 165
yiiksek boyutlu veri setleri, 224

zaman adimi, 531

zaman boyunca ag1 agma, 531

zaman boyunca geri yayihm (BPTT), 535
zaman boyunca kesilmig geri yayilim, 563
zaman serisi verisi

basit RNN’ler, 538

birkag zaman adimi sonrasini tahmin
etmek, 542
derin RNN’ler, 540
genel bakig, 536
i¢in diger modeller, 539
igin RNN’ler, 530
temel Olgilitler, 538
zamansal fark ogrenimi (TD Learning),
668
zayif 6grenici, 201
ZF Net, 497
zincir kurali, 300



