


Ana Basliklar

e Derin Ogrenme uygulamasi



Ornek Problem

Bu dersi gececek miyim?

Basit iki ozellikli bir modelle baslayalim

x1 = Katildiginiz ders sayisi

X, = Bitirme projesine harcadiginiz saat sayisi
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Ornek Problem: Bu dersi gececek miyim?

xW=14,5] Zy ¥;  Tahmin: 0.1
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Ornek Problem: Bu dersi gececek miyim?




Kayip Olciimii

Agimizin kaybi, hatali tahminlerden kaynaklanan maliyeti &/cér

% (f(x(i), W),y(i))

Tahmin Gergek




Ampirik Kayip

Ampirik kayip, tim veri kimemiz Uizerindeki toplam kaybi &lcer
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*  Amag fonksiyonu .
Maliyet Fonksiyonu Tahmin Gergek
*  Ampirik Risk




Binary Cross Entropy Kaybi

Binary cross entropy kaybi, O ile 1 arasinda olasilik veren modellerle kullanilabilir
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Gercek Tahmin Gercek Tahmin

ﬂﬁl kayip tf.reduce mean(tf.nn.softmax cross_ entropy with logits(y, predicted))

(J kayip torch.nn. functional.cross entropy(predicted, y)




Ortalamanin Karesi Hata Kaybi

Ortalamanin karesi hata kaybi siirekli gercek sayilar treten regresyon modelleri ile
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Sinir Aginin Egitim



Kayip Optimizasyonu

En dustk kaybi saglayan ag agirliklarini bulmak istiyoruz

1 ek . .
W™ = argmin —Z L(fxD;, W), y®)

G N
W* —=idr gmln ] (W) Remember:
w

W = {W(ﬂ)’ W(IJ. - ]



Kayip Optimizasyonu

W?* = argmin J(W)
w

Unutmayin:

Kaybimiz agin agirliklarina
- bagli bir fonksiyondur!
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Kayip Optimizasyonu

Rastgele bir baslangic noktasi (wg, w,) sec
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Kayip Optimizasyonu

oJ(W)
F1%

Gradyani hesapla:




Kayip Optimizasyonu

Gradientin ters yonunde klctk bir adm at
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Gradyan Inisi

Yakinsamaya kadar tekrarla

J(wo,wy) 7
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Gradyan Inisi

Algoritma
1. Agirliklar rastgele baslat ~N(0,02)

2
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. Ta ki yakinsama olana kadar:

Gradyani hesapla, aJ(W)
ow

Agirliklan glincelle, W « w -

. Agirliklan dondar

agw) -
ow Gx PP e

Cok hesaplama
yogun olabilir!
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Gradyan

tensorflow

Algoritma
1. Aglrllk|arl rastgele ba§|at "".N(O, 0'2) weights tf Variable([tf random normal()])
2. Yakinsama saglanana kadar dongt:

W) _
ow

4.  Agrrliklari glincelle, W *W-n‘g(—:?
5. Agirliklari dondir

whnile Trua:

w

Gradyani hesapla, with tf.GradientTape() as g:
loss compute loss (weights)

gradient g gradient (loss, weights)

Hesaplama agisindan weights weights I gradient
cok yogun olabilir!




Gradyan Inisi: Geri Yayiim hesabi
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Pratikte Sinir Aglari:

Optimizasyon




Sinir aglarini egitmek zordur.

*Sinir aglarinin kayip dagilimin
gorsellestirme”. Aralik 201T7.



Kayip Fonksiyonlarini Optimize Etmek Zor Olabilir

Unutmayin:
Gradyan inisi ile optimizasyon
Jj (W)
W« W —
T"aw

e W = agirliklar (model parametreleri)

® 1) (eta) = 0grenme orani (learning rate)

® J(W) = kayip fonksiyonu

® JJ](W/W = kayip fonksiyonunun tiirevi (gradyan)



Ogrenme Hizini Ayarlama

Dusuk ogrenme orani yavas yakinsama gosterir ve yanlis yerel minimumlarda takili kalir.

Yiuksek ogrenme oranlar asiriya kacar, kararsiz hale gelir ve iraksar.

Kararl égrenme oranlar sorunsuz bir sekilde yakinsar ve yerel minimumlardan kacinir.
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Bununla nasil basa cikilir?

Fikir 1

Farkli 6grenme hizlarini deneyin ve hangisinin "tam dogru" sonucu verdigini gorin.

Fikir 2:

Daha akillica bir sey yapin!
Ortama "uyum saglayan" uyarlanabilir bir ogrenme hizi tasarlayin.



Uyarlanabilir Ogrenme Oranlari

e Ogrenme oranlan artik sabit degil

e Su faktorlere bagl olarak artirilabilir veya azaltilabilir:
® Gradyanin buyuklGgi
® (")grenmenin ne kadar hizli oldugu

® Belirli agirliklarin buyuklagi

® \b...



Gradyan inisi Algoritmalari

Algoritma TF Uygulamasi PyTorch Uygulamasi Referans
e SGD torch.optim.SGD Kiefer & Wolfowitz, 1952.

@ Ad am 4F tf keras.optimizers.Adam torch.optim.Adam Kingma et al., 2014.

e Adad6|ta |]F tf keras.optimizers.Adadelta () torch.optim.Adadelta Zeiler et al,, 2012.

® Adagr”ad |F tf keras.optimizers.2Adagrad () torch.optim.Adagrad Duchi et al., 2011.

RMSPFOP *]P tf keras.optimizers.RMSProp ) torch.optim.RMSProp Duchi et al, 2011.

Detaylar igin: http://ruder.io/optimizing-gradient-descent/



Hepsini Bir Araya Getirmek

tensorflow BT

model tf keras Sequential ([ 1)

optimizer tf keras optimizers. SGD ()

while True:

prediction model (x)

with tf. GradientTape() as tape:

loss compute loss(y, prediction)
grads tape.gradient(loss, model. trainable variables)

optimizer. apply gradients (zip(grads, model.trainable variables)))

o tf.keras Sequential [[ ..]] — Agl

tf.keras optimizers SGD() — Optimizasyon Algoritmasi
compute_loss(y, prediction) — Kayip Fonksiyonu
apply_gradients(zip( )) — Gradyan Giincellemesi




Sinir Aglari Uygulamada:

Mini-Batchlar




Gradyan Inisi

Algoritma
1. Agirliklar rastgele baslat ~N(0,02)
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Gradyani hesapla, aJ(W)
ow

Agirliklan glincelle, W « w -
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Mini-Batch Gradyan Inisi

Algoritma
1. Agirliklan rastgele baslat ~N'(0,a?)

2. Yakinsama saglanana kadar dongu:

3. B veri noktasi toplulugu sec

L 3w
4, hesapla, SRR .
S po ow L
5. Agirliklar gincelle, W « W - naja(x;) :;‘:;:’ - :

6. Agirliklari dondur

Hesaplama acisindan
cok yogun oSlabilir!



Stokastik Gradyan Inisi

Algoritma
1. Agirliklari rastgele baslat ~N(0,52)
2. Yakinsama saglanana kadar dongu:

3. Tek bir veri noktasi i sec

W) |
aw

4. Gradyani hesapla,

aJ (W)

3. Agirliklar giincelle, W « W - g o E—

6. Agirliklar dondur
Hesaplama acisindan
cok yogun olabilir!



Stokastik Gradyan Inisi

Algoritma
1. Agirliklari rastgele baslat  ~N (0, 02)

2. Ta ki yakinsama olana kadar:

3. B veri noktasi sec

4.  Gradyani hesapla, 9J(W
Y P % = 123 d (W)

5. Agrrliklar giincelle, W « W — n 9J(W)
ow

6. Agrlklar dondir



Mini-Batch'ler ile Egitim

Gradyan’i daha dogru tahmin etme
e Daha yumusak yakinsama

e Daha buylk 6grenme hizlanni mimkin kilar

Mini-Batch’ler hizh egitime yol acar!
Hesaplama paralelléstirilebilir +

GPU'larda énemli hiz artislarina erisilebilir



Pratikte sinir aglari : Asiri
Ogrenme



Asiri Ogrenme Problemi
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Yetersiz .('.")érenme — % Ideal Uyum ——» Asin Ogrenme
(Eksik Ogrenme)
Model, veriyi tam Model cok karmasiktir, Model cok karmasiktir,
ogrenebilecek kapasiteye fazla parametre icerir fazla parametre icerir ve

sahip degildir. ve genelleme basanisi diistiktir genelleme basarisi diigtiktir



Duzenlilestirme

Nedir?
Optimizasyon problemini sinirlayarak

kompleks modelleri engelleyen bir yontem

Neden ihtiyacimiz var ?
Modelimizin genellenmesini daha once karsilasilmamis veri icin daha iyi sagliyor



Duzenleme |: Dropout

 Egitim sirasinda, rastgele bazi aktivasyonlari O olarak ayarla
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Duzenleme |: Dropout

* Egitim sirasinda, rastgele bazt aktivasyonlari O'a ayarla

* Genellikle katmandaki aktivasyonlann %50'sini TP t5 xeras. 1ayers .Dropout (p-0.5)

"dusur”
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Duzenleme 2: Erken Durdurma

* Asin 6grenmeye firsat vermeden egitimi durdur

A

S Gosterge
Burada egitimi g
el dundur! Test
S
Egitim

—()— ®

Egitim Iterasyonlari




Temelde ne ogrendik

Algilayici Yapay Sinir Aglari Uygulamada Egitim

* Yapisal yapi taslari o Algilayicilari yigili sinir aglari e Uyarlanabilir 6grenme
e Dogrusal olmayan olusturma e Gruplama
aktivasyon fonksiyonlari » Geri yayllim ile optimizasyon e Diizenleme
X1 \ B Zp,.l
9 3970 o FePF. = -
/ g / 23,2 \Pz : o
Xm 2 . 4 L)
oL ,_"";"‘_?'7:—1_1‘:’__:_‘___ //{4
Yapisal yapi taslari e Algilayicilart yigil sinir aglari Uyarlanabilir 6grenme
Dogrusal olmayan olusturma Gruplama

aktivasyon fonksiyonlar  Geri yayilim ile optimizasyon Duzenleme



EGITIM(Training)

Ogrenme Déngiisii

Derin
c'jgrenme ile Makina Ogrenme Modeli Yeni (a,b)

Ve, . (a’b)
egltlm. Ve Maliyet Hesabi (Cost)
tahmin. Min(J(a,b))

Tahmin(y)=ax+b
Kullanilan (y,a,b)

TAHMIN(Prediction)

Gerekli Katsayilar(a,b)
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