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On Bilgilendirmeler

* Bazi Ingilizce terimler olduklari gibi birakilmislardir. Bu
terimleri slaytlar icerisinde italic yazilmis olarak
gorebllirsiniz.

* Makine dgrenmesi yontemlerinin ve degerlendirme
Olcutlerinin isimleri Turkce’ye cevrilmeyip olduklari gibi
birakilmislardir.



On Hazirliklar

* Makine 6grenmesi[Machine Learning] (ML) dedigimiz
zaman aslinda basit nimerik yaklasim yontemlerinden
tutun, yapay sinir aglarina hatta bazi optimizasyon
yontemlerine kadar ¢ok fazla alt konuyu kastederiz.

* Ancak makine dgrenmesinin detaylarina girmeden 6nce
veri ile ugrasmak gerekir. Sonucta veri 6grenmenin
temelini olusturmaktadir.

* Eger veri ¢Opse, kullandigimiz ML yontemi de ¢cOp Uretir.



» Kesifsel Veri Analizi[Exploratory Data Analysis (EDA)]

« Makine Ogrenmesi Yoéntemleri
« Makine Ogrenmesi Problemleri
* Linear Regression

* Naive Bayes

* Decision Tree

 Random Forest

« Artificial Neural Networks

« Degerlendirme Olcuitleri



Kesifsel Veri Analizi

* Makine 6grenmesiyle ugrasmadan dnce veri tUzerinde
hangi aracin en iyi sonuclar tretecegini bilmek gerekir.

* Bunun icin de veriyi anlamak onemlidir. Veriyi anlama isine
Kesifsel Veri Analizi[Exploratory Data Analysis (EDA)]
denir.



Kesifsel Veri Analizi

 EDA kullanmamizdaki bazi ana sebepler su sekilde
siralanmistir:

Verideki hatalarin tespit edilmesi

Veri hakkindaki varsayimlarin dogrulanmasi

Veri Uzerinde kullanilacak metodlarin ve araclarin secimi
Degiskenler arasindaki iliskilerin tespiti

Degiskenler arasindaki iliskilerin yoninun ve buyukligunin
tespiti



Kesifsel Veri Analizi

* Genelde veri yanda
gorduguntz sekilde
yapilandiriimis olarak

t t h idit
karsiniza gikar. P T
. - sunny hot high
 Burada her bir sttuna Gozlem{|overcast hot g
v - . . rainy mi ig
deqgisken|variable], her bir ainy__coo noim
rainy Coo norma

satira da
gO6zlem[observation] denir.



Kesifsel Veri Analizi

* Eger veriye bakip kendinize
“Neyi tahmin etmeye
calisiyorum?” sorusunu
sorarsaniz, bu sorunun cevabi
size bagimli
degiskenin[dependent
variable] ismini verir. Diger
degiskenlere de bagimsiz
degisken[independent
variable] denir.

Bagimli

Bagimsiz degiskenler  degisken
— — ——
outlook temperature humidity windy
sunny hot high FALSE |no
sunny hot high TRUE |no
overcast |hot high FALSE |yes
rainy mild high FALSE |yes
rainy cool normal FALSE |yes
rainy cool normal TRUE |no
overcast |cool normal TRUE |yes
sunny mild high FALSE |no
sunny cool normal FALSE |yes
rainy mild normal FALSE |yes
sunny mild normal TRUE |yes
overcast |mild high TRUE |yes
overcast |hot normal FALSE |yes
rainy mild high TRUE |no




Kesifsel Veri Analizi

* Data munging, veriye gerekli islemleri yaparak onu transform etme ve dizeltme
goOrevlerine verilen genel addir.

* Bu gorevler:
— Degiskenlerin isimlerini degistirmek
— Veri tiplerini degistirmek
- Kodlamak[encoding], ¢cozimlemek[decoding]
— Veri kimelerini birlestirmek
— Veriyi transform etmek
- Kayip verileri islemek[imputation]
— Aykir verileri islemek[outlier detection]



Kesifsel Veri Analizi

* Az Once bahsettigimiz gorevler sirekli olarak tekrar edilmek
Uzere tasarlanmiglardir.

* Bu gorevlerin yerine getiriimesi bitin makine 6grenmesi
gorevlerinin en zaman alici ve zorlu kismini olusturur.

e Bu gorevler yerine getirilirken verinin iki ana gruba ayrildigi
dlsundldr. Bunlar:

- Kategorik[Categorical, Qualitative]
— Numerik[Numerical, Quantitative, Continuous]
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Kesifsel Veri Analizi

* Az 6nce bahsettigimiz veri tipleri kendi alt gruplarina da
ayrilirlar:

- Kategorik veri
 Nominal: ayrik birimler, siralama dnemsiz (i.e. male/female)
e Ordinal: ayrik birimler, siralama 6nemli (i.e. musteri siniflari)
— NuUmerik/Surekli veri

* Interval: mutlak 0’1 olmayan veriler (i.e. sicaklik)
* Ratio: mutalak 0’1 olan veriler (i.e. uzunluk dlculeri)
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Kesifsel Veri Analizi

* En basit seviyede genellikle iki tip tanimlayici istatistik kullantlir:

- Merkezi egilim[central tendency]
* Ortalama[mean]
* Medyan[median] (Q2)
* Mod[mode]
- Degisebilirlik
* Yayilma araligi[range] (max — min)
e Standart sapmal[standard deviation] (or variance)
» Ceyrekler acikhgi[inter-quartile range] (Q3 - Q1)
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Kesifsel Veri Analizi

* Bazen butin bu degerleri

sayisal olarak gormektense bir

Interquartile Range

sekil herseyi aciklayabilir. e (QR) o

* Yanda gorduguniz grafige ig] |o£
“BOXp/Ot" denlr "Minimum" : "Maximum"
(Q1 - 1.5*IQR) Q1 Median Q3 (Q3 + 1.5*IQR)

(25th Percentile) (75th Percentile)

* Az Once bahsettigimiz bitin

terimleri icinde bulunduran bir  +—————— i ; .
grafik taradur ve ¢ok sik
kullantlir.
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Kesifsel Veri Analizi

 EDA hakkinda daha anlatilacak cok sey olmasina ragmen
simdilik bu kadar yeterli olacaktir.

* Ancak bazi durumlarda bu konulara ekler yapmamiz
gerekcek.

* Yeri geldiginde bu ekleri yapacagiz.
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Makine Ogrenmesi Yontemler

* Makine 6grenmesi yontemleri dogrusal ve dogrusal
olmayan olarak ikiye ayrilir.

* Dogrusal yontemler, bagimli ile bagimsiz degiskenler
arasindaki dogrusal iliskiyi modellemeye calisirlar.

e Dogrusal olmayan yontemleri ise bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasinda dogrusal olmayan bir iliski oldugunu
varsayarlar. Dolayisiyla dogrusal olmayan bir iliski
modellerler.
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Makine Ogrenmesi Yontemler

 Burada aklinizda “O zaman dogrusal problemler icin
yalnizca dogrusal, dogrusal olmayan problemler icin de
yalnizca dogrusal olmayan yontemleri kullanmak
zorundayim.” seklinde bir fikir olusmus olabillir.

* Bu fikir aslinda yanlistir. Her iki tip problem icin de her iki
tip yontemi degisken olarak kullanabilirsiniz.

* Ancak dogrusal olmayan bir probleme dogrusal bir yontem
uygularsaniz hata oraniniz oldukca yuksek olacaktir.
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Makine Ogrenmesi Problemleri

* Makine 6grenmesi problemleri siniflandirma ve regresyon
olarak ikiye ayrilirlar.

* Siniflandirmaya ornek olarak:
- Email: Spam / Spam Degil?
— Tumor: Malignant / Benign?

* Regresyon ise siniflandirma gibi ayrik degerlerden degil
reel sayilardan olusan tahminlere denir.
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Simple Linear Regression

* Belki de en basit makine 6grenmesi yontemlerinden biri
Simple Linear Regression (SLR)'d1r.

* SLR veri setindeki bagimsiz degisken ile bagiml degisken
arasinda dogrusal iliskiyi modellemeye calisir.

* Eger birden fazla bagimsiz degisken varsa modellenen
dogru artik bir dogrudan ziyade bir hiper-
duzlemlhyperplane] haline gelir. Bu durumda kullanilan
modelin adi artik Multiple Linear Regression (MLR)'dIr.
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Simple Linear Regression

* Aciklamaya destek olmasi icin asagidaki orneqi
iInceleyelim:
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Linear Regression

* Linear Regression (LR) adindan da anlasilacagi gibi birkac
limit vardir.

 Birincisi, yalnizca dogrusal[linear] modelleme yapabilir.
Dogrusal olmayan problemler icin iyi bir secenek sunmaz.
Ancak yine de kullanabilirsiniz (yuksek hata riskini goze
aliyorsaniz).

* |kincisi, yalnizca regresyon yapabilir. Yani bagimli
degiskeniniz kategorik ise, LR iyi bir ¢c6zim olmaz.
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Linear Regression

* Python icin yazilmis scikit-learn paketinde MLR icin bir
modul belirlenmistir.

* Dolayisiyla hesaplama detaylarina girmeden MLR’I
rahatlikla kullanabilirsiniz. Ornek:

>>> import numpy as np

>>> from sklearn.linear_model import LinearRegression
>>> X = np'array([[lll]l[llz]l[ZIZ]I[ZIS]])

>>> #y =1 * X0+ 2 *x 1+ 3

>>> y = np.dot(X, np.array([1,2])) + 3

>>> reg = LinearRegression().fit(X, vy)

>>> reg.coef_

array([1., 2.])

>>> reg.lintercept_

3.0000...
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Nailve Bayes Siniflandiricisi

Naive Bayes istatistik tabanli bir siniflandiricidir.

Naive Bayes adini 1812 yilinda Thomas Bayes tarafindan
Onerilen Bayes Teoremi’nden alir.

Bayes Teoremi, bir olayin gerceklesme olasiligini, o olayla
iliskisi bulunan harici olasiliklarin yardimiyla hesaplar.

Bayes Teoremi su sekilde ifade edilmistir:

P(BJA)P(A)

P(A|B)= p(B)
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Nailve Bayes Siniflandiricisi

 Ave B birer olaysa, P(A) ve
P(B) bu olaylarin birbirlerinden
bagimsiz olarak meydana
gelme olasiliklaridir.

* P(A|B)’ye sartl olasilik denir.
B olayl meydana geldigi
zaman A olayinin meydana
gelme olasihgini belirtir.

P(A|B)=

P(B|A)P(A)

P(B)
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Nailve Bayes Siniflandiricisi

* Nalve Bayes’e naive yani saf denmesinin sebebi,
bagimsiz degiskenlerin degerlerinin hedef sinifa olan
etkisinin bagimsiz oldugunu varsaymasindan
kaynaklanmaktadir.

e Bu tip bir durum dogada nadiren bulunur. Dolayisiyla pek
de gercekci degildir.
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Nailve Bayes Siniflandiricisi

* Yine MLR’da oldugu gibi scikit-learn paketi icerisinde
Naive Bayes icin tanimlamis birka¢c modul bulundurur.

* Bunlarin icinde en sik kullanilani Gaussian Naive Bayes'tir.

>>> from sklearn import datasets

>>> jris = datasets.load_iris()

>>> from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

>>> gnb = GaussianNB()

>>> y pred = gnb.fit(iris.data, iris.target).predict(iris.data)

>>> print("Number of mislabeled points out of a total %d points : %d"
- % (irls.data.shape[0], (iris.target != y_pred).sum()))

Number of mislabeled points out of a total 150 p01nts : 6
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Decision Tree[Karar Agaci]

* Decision Tree, kendisine verilen bagimsiz degiskenlerden
trettigi kurallar1 kullanarak bagimli degiskenleri tahmin eder.

 Hem siniflandirma hem de regresyon icin kullanilabilir.

* Decision Tree’ler Bilgi Teorisi'yle[Information Theory] cok
yakindan iliskilidir.

* Dolayisyiyla calisma seklinin anlasilmasi icin Entropy
fikrinin cok 1yl oturmus olmasi gereklidir.
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Decision Tree[Karar Agaci]

» Decision Tree’leri gorsellestirmek oldukca kolaydir.
* Hatta bunu otomatik olarak yapan yazilimlar mevcuttur. (bkz. Orange3)
« Asagida (solda) sagdaki veri icin Orange3 tarafindan cizdirilmis bir Decision Tree gormektesiniz.

yes temperature humidity windy
GAS%, 314 oy sunny hot high FALSE |no
I sunny hot high TRUE |no
raiy or sunny . wereast | |OVETCast  |hot high FALSE |yes
o rainy mild high FALSE |yes
50.0%, 5/10 1 rainy cool normal FALSE |yes
— rainy cool normal TRUE |no
E— overcast |cool normal TRUE |yes
— o sunny  |mild high FALSE |no
';;’_0%, iR yfmm S sunny cool normal FALSE |yes
—_ rainy mild normal FALSE |yes
(St Lok sunny mild normal TRUE |yes
Uy L AR o Lt overcast |mild high TRUE |yes
‘ ‘ overcast |hot normal FALSE |yes
rainy mild high TRUE |no
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Decision Tree[Karar Agaci]

* Yine scikit-learn paketi bizim icin bir Decision Tree modull
tasarlamistir.

>>> from sklearn import tree

>>> X = [[0, 0], [1, 1]]

>>> Y = [0, 1]

>>> clf = tree.DecisionTreeClassifier ()
>>> clf = clf.fit(X, Y)

>>> clf.predict([[2., 2.]])

array([1])
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Random Forest

 Random Forest birden fazla Decision Tree’nin biraraya
getirilip sonuclarinin oylanarak veya aritmetik
ortalamasinin alinarak tek bir sonuca indirgendigi
yontemin ismidir.

* Gorsellestirmesi zorlu olabilir. Ancak cok guclu bir
yontemdir.

* Veriyi ezberlemekten kolayca kacinabillir.
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Random Forest

* Diger yontemlerde oldugu gibi scikit-learn paketi icerisinde
Random Forest’t kullanabileceginiz bir modul mevcuttur.

>>> from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
>>> X = [[0, 0], [1, 1]]

>>> Y = [0, 1]

>>> clf = RandomForestClassifier(n_estimators=10)

>>> clf = clf.fit(X, Y)

 Random Forest gorduguntz Uzere ensemble modull icerisinde
bulunmaktadir. Ensemble birden fazla metodun 6zel bir sekilde
bir araya getirildigi metodlara verilen bir isimdir.
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Yapay Sinir Aglari

* Belki de makine 6grenmesi yontemleri arasinda en poptlerlerden biri
Yapay Sinir Aglari[Artificial Neural Networks (ANN)]'dir.

 ANN’lerin bu kadar populer olmasinin sebeblerinden bir kaci su sekilde
siralanabilir:

- Rahatlikla baskalasim gecirerek cok degisik mimarilerde biraraya
getirilebilirler.

- Hesaplamalari matrix ¢carpimlarindan ibaret olduklari icin bilgisayarlar
(6zellikle ekran kartlari) tarafindan ¢ok hizh yapilir.

- Evrensel fonksiyon yaklasimcilarifuniversal function approximator] olduklari
icin vereceginiz her tur fonksiyonu modelleyebilirler.
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Yapay Sinir Aglari

* Bir ANN bircok katman haline getirilmis dugtimden
(N;;) olusur.

« BUtun bu dugumler sekilde gosterildigi gibi birbirine
baglidir.

» Sekilde gosterilen her bir stituna katman denir.

« ik katman girdi katmani[input layer] (yesil), son
katman ise ¢iktl katmani[output layer] (turuncu)
olarak adlandirilir.

* Ortadaki mavi katmana ise sakli katman[hidden
layer] denir.

* Bir ANN’de veri yalnizca ok yoninde akar. Yani bu
graph aslinda bir directed graph'tir.

« Simdi bir digume bir de yakindan bakalim.
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Yapay Sinir Aglari

* Yanda gordiguniz sema yalnizca
birtek digum/noéron icin cizilmistir.

* Bir ndron kendisine verilen bitin
girdilerle (x;), bu girdilerin
gectikleri (yollari (w;) / agirhiklar)

carpip toplayarak dogrusal
olmayan bir fonksiyona (o) verir.

* |Iste bu foksiyonun ciktisi néronun
da ciktisidir.
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Yapay Sinir Aglari

* Peki soru su: “Ogrenme islemi nerede
yapilimakta?”

 Girdi zaten veriden geldigi icin onu
degistiremeyiz. Foksiyon da zaten sabit
ve daha onceden belirlenmis bir
fonksiyon.

» Dolayisiyla degistirebilecegimiz geriye
kalan degiskenler agirliklar yani
w’lardir.

« Ogrenme islemi dogru w degerlerini
bulmaktan gecer.
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Yapay Sinir Aglari

* Peki degerin “dogru” oldugunu nasil anlariz?

* Denetimli 6grenme[supervised learning] yapilirken modele
bagimli degiskenlerle beraber bagimsiz degiskenleri de
Veririz.

e Sonra modelden bagimsiz degiskenleri verdigimiz bir gozlem
iIcin bagimli degiskeni tahmin etmesini isteriz.

* Modelin cevabinin gercek bagiml degerden uzaklgi bize
tahminin ne kadar dogru oldugunu soyler.
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Yapay Sinir Aglari

* Bu uzaklik bircok farkli sekilde hesaplanabillir.

* O zaman w degerlerini pozitif ya da negatif yonde
degistirdigimizde bu uzaklik azaliyor mu artiyor mu ona
bakmamiz gerexkir.

* Bu islemi bittn w degerleri icin tekrarlayabiliriz.

 Ama sorun su ki 1 000 000 tane w varsa 0 zaman ne
olacak?
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Yapay Sinir Aglari

* Iste bu oldukca cetin bir optimizasyon problemidir.
* Bu durumu ¢6zmek icin onlarca yontem onerilmistir.

* Acik ara en cok kullanilanlari su sekilde siralayabilliriz:

— Stochastic Gradient Descent (SGD)
- RMSProp (Geoffrey Hinton)
- Adam (Kingma, D. and Ba, J.)
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Yapay Sinir Aglari

e Bu Uc¢ yontemin disinda dogadan ilham almis bazi optimizasyon
algoritmalari da vardir. Bunlar meta-heuristic’ler olarak bilinirler.

* Bu yontemler yine ANN’leri egitmek icin kullanilabilirler ancak diger
Uc yontem kadar poptler olmamislardir. Bazilari su sekilde
siralanabilir:

— Genetic Algorithms (GA)

— Artificial Bee Colony Optimization (ABC)
- Ant Colony Optimization (ACO)

- Particle Swarm Optimization (PSO)



Degderlendirme Olgutleri

e Simdi az 6nce bahsettigimiz tahminin gercek degerden ne
kadar uzak oldugunu 6lcmenin yontemlerine bir g6z
atalim.

* Bu uzakhgi problemin siniflandirma mi yoksa regresyon
mu olduguna bakarak yapmamiz gereklidir.

* Dolayisiyla degerlendirme délcttlerini ikiye ayrilmis sekilde
Incelememiz gerexkir.
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Degerlendirme Olcitleri:

Regresyon

e Bir hatay! ya da dogru degerden olan uzakligi 6lcmenin
bircok yolu vardir.

* Ama aclk ara en c¢ok kullanilanlardan biri Mean Square
Error (MSE)'dir.

 MSE hatanin yonune bakmaksizin karesini alarak biriktirir
(toplar).

* Bu durum klcuk hatalarin bile 6nemli olmasini saglar.
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Degerlendirme Olcitleri:

Regresyon
 MSE su sekilde tanimlanabilir:

N

1 R
MSE:NZ (yi_yi)z

=1

burada N tahmin edilen gézlem sayisini, y; gercek degeri,
y; de tahmin edilen degeri belirtmektedir.

* Kare alma isleminden dolayi sonuc hicbir zaman negatif
olamaz.
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Degerlendirme Olcitleri:

Regresyon

 MSE'nin bir tlrevi olan Root Mean Square Error (RMSE)
de MSE ile ayni Gzelliklere sahiptir.

* Tek farki MSE degeri bulunduktan sonra karekoki
alinmistir.

« |statistiksel olarak bakarsaniz MSE varyansa bezerken,
RMSE standart sapmaya benzer.
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Degerlendirme Olcitleri:

Regresyon

« MSE’nin en 6nemli 6zelligi hatanin boyutunun gercek
verinin boyutundan farklilik géstermesidir (kare alma

Isleminden dolayi).

* Bu noktada Mean Absolute Error (MAE) kare alma islemini
yok eder ancak hala sonucu hicbir zaman negatif vermez
(mutlak degerden dolay!i).

43



Degerlendirme Olcitleri:

Regresyon
* MAE su sekilde tanimlanabilir:

MAE=--3"|y,~ 5,

bu durumda N tahmin edilen gdzlem sayisi, y; tahmin edilen
gOzlemin gercek degeri, ¥, de tahmin edilen degeri belirtmektedir.

* Bu hata tipi daha cok finansal problemlerle ugrasilirken kullanilir.
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Degderlendirme Olcutleri:

Siniflandirma

* Simdi biraz da siniflandirma problemleri i¢in tanimlanmis
hata tiplerine bakalim.

e Siniflandirma problemlerine tahmin edilen deger bir reel
sayldan ziyade genelde 1/0, var/yok, spam/spam deqil
seklinde oldugu icin daha farkli tipte hata dlcim teknikleri
gelistirilimistir.

* Bu teknikler genel olarak istatistik tabanlidir.
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Degerlendirme Olcutleri:

Siniflandirma

* Ancak bu Olcutlere gecmeden 6nce “Confusion Matrix”
denen bir matrixten bahsetmemiz gerekmektedir.

* Bir drnek Uzerinden Confusion Matrix’i tartisalim.

e Varsayalim kanser oldugundan stphelenilen hiicrelerin
degisik 6zelliklerine bakarak hicrenin kanser tipinin
malignant (kotl huylu) ya da benign (iyi huylu) oldugunu
sOyleyen bir model ile calisiyoruz.
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Degerlendirme Olcitleri:

Siniflandirma

* Bu modelin bize verdigi cevaplari asagidaki gibi bir tabloda

toplayabiliriz.
Predicted
Not
Malignant  Malignant
(Benign)
Malighant 47 2 49
Actual Not 5 85 90
Malignant
(Benign)

52 87 139
47



Degerlendirme Olcitleri:

Siniflandirma

* Bir htcreyl malignant olarak tahmin etmeye pozitif bir
tahmin malignant degil olarak tahmin etmeye de negatif

tahmin diyelim.

* Malignanat’t malignant, malignant degili de malignant degil
olarak tahmin etmeye de true(dogru) tam tersine de false
tahmin diyelim.
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Degerlendirme Olcitleri:

Siniflandirma

* O zaman yandaki
tablonun kirmizi ile

Predicted

Not
Malignant Malignant
(Benign)

s

iIsaretli kismina True
Pozitif (TP) |
diyebiliriz. Malignant |47 2
L . Actual Not
* Mauvi ile isaretli kisma Malignant
da True Negatif (TN) (Benign)

diyebilliriz.

52 87

49
90

139
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Degerlendirme Olcitleri:

Siniflandirma

e Sari ile isaretl
Kisma False Pozitif
(FP) diyehbiliriz.

* Yesilile isaretli
kisma da False
Negatif (FN)
diyebilliriz.

Actual

Predicted
Not
Malignant Malignant
(Benign)

Malignant 47 [ 2 49

Not 5 | 85 90
Malignant
(Benign)

52 87 139
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Degerlendirme Olcitleri:

Siniflandirma

* Simdi bu tanimlari kullanarak hata tiplerini konusalim.
e Hata tiplerinin bakacagimiz ilki accuracy.

* Accuracy buttn tahminler arasindan ne kadarinin dogru (True) tahmin
edildiginin bir dlctsuddr.

TP+TN
TP+ FP+EN+TN

* Accuracy genellikle veri dagiliminin esit oldugu durumlarda kullanislidir.
Aksi takdirde accuracy’den alacaginiz sonuc sizi yaniltabilir.

Accuracy =
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Degerlendirme Olcitleri:

Siniflandirma

« |kinci olarak bakacagimiz olcit precision.
e Precision bize malignant olarak tahmin ettigimiz gdzlemler

arasinda gercekten ne kadarinin malignant oldugunu soyler.

TP
TP+ FP

Precision=

* Bu dlcutd bagiml degiskendeki bitin farkh degerler icin
yeniden hesaplayabilirsiniz.

52



Degerlendirme Olcitleri:

Siniflandirma

 Uclncu olarak recall 6lcutline bakacagiz.

* Bu OlcUt bize gercekte malignant olan gdzlemlerin ne
kadarini malignant olarak tahmin ettigimizin oranini verir.

TP
TP+FN

Recall =

* Precision’da oldugu gibi recall da bagimsiz degiskendeki
farkh degerler icin yeniden hesaplanabilir.

53



Degerlendirme Olcitleri:

Siniflandirma

* Son olarak bakacagimiz 6lcitin adi F1-score.

* F1-score aslinda precision ve recall’'un harmonik ortalamasidir.

2 X Precision X Recall

F1S =
core Precision+ Recall

* Bu durum degerlerden hangisi sayisal olarak digerinden
klicikse F1-Score’'un ona daha yakin ¢ikacagl anlamina
gelmektedir.
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Degderlendirme Olgutleri

* Burada bahsettigimiz degerlendirme olcutleri (ve daha
fazlasi) bir makine 6grenmesi gdrevinin hemen her
asamasinda kullantlr.

* Bu asamalari da lce ayirabiliriz. Bunlar:
— Training [EQitim]
- Validation [Dogrulama]
- Testing
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Degderlendirme Olgutleri

» Egitim[Training] ve test icin veriler belli oranlarda birbirinden ayrilir.
Bunun sebebi egitim icin kullanilan verinin test icin kullaniimasini
Onlemektir.

* Test verisini egitim bittikten sonra kalitesini 6lcmek icin kullaniriz.

* Validation ise egitim yapilirken modelin hic gérmedigi bir veriyi
tahmin etmeye calistiginda ne durumda oldugunu gérmek icin
kullaniriz.

* Validation en ¢ok egitim sirasinda modelin overfit olup olmadigini
anlamak icin faydahdir.
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Particle Swarm Optmization

* Particle Swarm Optimization (PSQO), 1995 yilinda Eberhart
ve Kennedy tarafindan 6nerilmis bir optimizasyon
teknigidir.

 PSO’da amac kus ve balik strulerinin yaptigi bazi
davranislari taklit etmektir.

* Bu nedenden bu tarz algoritmalara dogadan ilham almis
algoritmalar [nature inspired algorithms] deriz. Baska bir
ISim de meta-heuristic’tir.
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Particle Swarm Optmization

* PSO genellikle optimize edilmesi zor (NP-hard) problemler icin bazi
durumlarda iyi bir ¢6ztm olabilir.

* Ama hemen PSO kullanmadan &énce diger bazi meta-heuristic yontemlerin de
kontrol edilmesi gereklidir. Ornegin:

— Genetic Algorithms (GA)

— Atrtificial Bee Colony Optimization (ABC)
— Ant Colony Optimization

- Simulated Annealing

Tabu Search
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Particle Swarm Optmization

* PSO adindan da anlasilabilinecegi gibi kus ve balik surdlerini taklit
etmek icin pariktllerden yararlanir.

* Ancak algoritmanin nasil calistigina gegmeden 6nce bazi terimleri
ogrenelim.

« Uzerinde arama yaptigimiz n boyutlu olasi bitiin ¢ézimleri barindiran
sayl kimesine search space denir.

* Bulunan ve butin kisitlamalara uyan bir sonuca feasible solution denir.

* Problemin yaklasim olmaksizin tam dogru sonucuna exact solution
denir.
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Particle Swarm Optmization

* Problemin search space’indeki en derin olan vadi hari¢ butin
vadilere local minimum (cogul. Local minima), en derin olana
da global minimum denir.

* Ayni sekilde en yiukse olan hari¢ batin tepelere local
maximum (cogul. Local maxima), en derin olana da global
maximum denir.

e DuzlUklere plateau denir.
e Simdi bir 6rnekle bunlara bir g6z atalim.
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Particle Swarm Optmization

e Yanda gorduguniz grafik
az once konustugumuz
terimlerin cogunu
iIcermektedir.

» Grafikte bir tek plateau
g6zukmemektedir.

Objective Function f(X)

Variable X
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Particle Swarm Optmization

* Simdi PSO’nun algoritmasinin nasil ¢calistigina bir g6z atalim.

* PSO’nun initialization adimi ¢ok kolaydir ve asagidaki alt
adimlardan olusur:

- Search space, sayisi daha 6nceden belirlenmis partikilleri rastgele
yerlestirerek doldur.

— Her partikile rastgele bir hiz vektort atanir.
* |nitialization’dan sonra PSO ana iterasyon dongustne bagslar.
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Particle Swarm Optmization

* [terasyonun kac kere yapilacagi bir hyperparameter'dir.

« |kinci adimda her partikiiliin o an bulundugu yerdeki fitness’lari
hesaplanir.

— Fitness bulunan ¢6ztimin ne kadar kaliteli oldugunun bir él¢tstddr.

* Ardindan partikillerin su anki fithess’lari daha dnceki fithess’larindan
daha iyiyse, daha onceki fitnesslariyla degistirilir ve su anki
pozisyonlari kaydedilir.

 Daha sonra fitness’i en lyi olan partikil bulunur ve batiin swarm’in en
lyisi olarak kaydedilir.
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Particle Swarm Optmization

e Sonraki adim butin partikillere daha 6nceki hiz degerleri
de kullanarak yeni bir hiz degeri atamaktir.

* Bu islem asagidaki sekilde yapllir.

vid(t+ 1):w>kvid(t)+
c,*rand ()*( pBest,,—x,(t))+
c,xrand ( )*(gBest,,—x,,(t))
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Particle Swarm Optmization

 Daha sonra elde edilen bu yeni v degerleri kullanilarak her
partiktliin pozisyon vektort guncellenir.

* Ardindan da ikinci adima tekrar donultr ve butin bu
Islemler belli bir stop condition’ina uyana kadar tekrarlantr.

* Algoritmanin bu kadar basit olmasi implement edilmesini
cok kolay bir hale getirir.

* Simdi bir 6rnegine bakalim.
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e Burada gordugimuiz yontemler bircok makine 6grenmesi
yonteminin ¢cok klcuk bir alt kiimesidir.

* Bu yontemlerin egitildikten sonra kalitesinin 6lctlmesi icin
de daha O6nce bahsettigimiz degerlendirme oOlcutleri
kullantlir.

* Bir sonraki konumuz olan Deep Learning[Derin Ogrenme]
burada gordigumuiz cogu konu ile yakindan iliskilidir.
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