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UYARI  Bu belge, el yazisi ders notlarindan Clavde (Anthropic) yardimiyla dijitale aktarilmistir.
Yardimcl kaynak olarak hazirlanmistir; hata veya eksik igerebilir. Litfen orijinal notlari ve ders
kaynaklarini esas alin.

NOTICE This document was transcribed from handwritten lecture notes with the help of
Claude (Anthropic). It is meant as a supplementary resource and may contain errors or
omissions. Always check against the original notes and official course material.
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orijinal ¢izim, s. 1

orijinal gizim, s. 1

Amag en sonda verileri homojen olarak ayirmak
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Makine Ofrenmesi

Safik slgitleri (Impurity measureg):

r 11 T

¢ Propy L -- - __ K

-

orijinal ¢gizim, s. 1

pi N

en saf durum tek bir olasiligin 1 kalmasi

Entropy:  Teptropy = — 3 w1 pi 09 pi

Gini Sabiti: T = 1— Y g p?

Oile1- % arasinda degerler alir

Tek bir sinf varsa entropynin gok smif varsa max olur

dallanirken max entropy nerdeyse ordan devam et

2wl wi=
J=1

€= & — &
while € >y threshold dallan

N
L(8lx) = Z wilj+  MA-f(y)

J=1 overfittingi engeller

Regresyon agaglar:

orijinal ¢gizim, s. T

Metrik olarak varyans kullanilabilir veya L kullanilabiliv. (Goodness of split)

L1 norm aykiri degerlere hassasiyeti a2
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Makine Ofrenmesi

orijinal gizim, s. 1

Avantajlan

« Basittir. Gorsel temsili kolaydir

« Aglklanmasi en kolay makine 5grenmesi

« Hem smiflandirma hem regresyon igin kullanilabilir
« Dogrusal olmayan iliskileri bulabilir

Dezavantajlon

Overfitting: Cok sayida digimden olusuyor ise overfitting olabilir

Final ¢algma notlar

Kararsi2lik: Verilerdeki ufak degisiklik tamamen farkli bir agag olusmasina neden olabilir

¢o20m: 1- overfitting igin budama yapilabilir

On budama: Snceden max derinlik vererek agacin uzamasi engellenir

Son budama: Tam gelismis agagtan dnemli katkl saglamayan dallar kaldiriliv

Ensemble (earning

Bagging

orijinal ¢gizim, s. 2

100 tane karar agact alirim, yeni bir ornek geldigi 2aman ortalama yapiyorum bdylece

kestirimcinin varyansi kUgilor.
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Makine 0"9”ren megi Final ¢algma notlar

Baggingte olan egitim seti alt egitim setlerine bslonlr. Her veri setiyle Model egitilir, boylece alt
veri setleri kadar model olusturulur. Tahminlerin birlestirilmesi asamasinda regresyon agaglari igin
ortalama alinirken siniflandirma agaglarimda sonuglar oylama ile belirlenir.

Boosting

orijinal gizim, s. 2

we "

=

orijinal gizim, s. 2

& Sekil: Bu sayfa basili materyal igeriyor (2. Yikseltme
(Boosting) yazisi, kdnuggets.com'dan alinti); dijitallestirilmed.i.
(orijinal notta, s. 2)

Adaboost

fi(x), i€ 40,...,M} (Aynm modelin parametrelerini degistirip linear kombinasyonlarini
kullaniyoruz)

m
y=) wifilx)

i=1

verinin hangi bolgesinde hangi fonksiyon daha ivi

N
LOI) = Y we (- rf)?
=1
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Makine Ofrenmesi

T risk gibi

Final ¢algma notlar

Bu modelde egitim kimesi dnce 2ayif 6grenici ile egitilir. Egitim sonrasi yanlis olarak tahminlenen
ornekler bu algoritma igin Snemlidir. Bir sonraki egitimde ilk tahminlemede yanlis &grenilen egjitim
verilerine daha fazla oncelik verilerek yani agirliklar arttivilarak tekrar egitilir.

Ders?

Boyut Azalfma

(1) Feature celection

(2) Subset Selection

F=1
while not converge:
for x; ¢ F
Fi — FUXx;
Li(xIFy)
i = argminL;(x|F;)
F F,'

L

¢ o
XN]X"_)XNZX" N2 <N1

(3) PCA (Principle component Analysis)

Featvre Embedding

)

orijinal ¢gizim, s. 3

wow' = x.-xT
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Makine Ofrenmesi

Ka
I\ Xe

oy

orijinal gizim, s. 3

Singular Value Decompocition

SVD: X = [x1x2 -+ Xy Jyxd

v oA Wl
~— ~—
Nxr rXr  y¢xd

(DA (Linear discriminant Analysis)

X x
X
X
L‘ - X C‘L.
x N -
:& K( ﬁ )—" nee” D\} ".—\}-\‘At—

n‘“.laﬂ's

orijinal gizim, s. 3
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Makine Ofrenmesi
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Ders8

Final ¢algma notlar
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Makine Ofrenmesi

wix+b =7t
N
Lolx) = > (“-rt)?
=1

turevini alip O'a esitlenerek regresyon

é;agka:yﬁntenn

T \
Z -\ 2

X
|
rf.

I I R S

<
Z
£

Sigmoid

o(2) =

T+e2

5 (2)

95 | —

6 diwe biler

orijinal ¢gizim, s. 4

orijinal gizim, s. 4

Bu sefer iteratif olarak ilerliyoruz

gradient descent

Clavde ile dijitallestirildi « hata igerebiliv / Digitised with Claude + may contain errors
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Makine Ofrenmesi

a(o)

orijinal gizim, s. 4

Back Propagation

g; = o(z ’)’T+e—2f 2,-=WT-x,-+b

I(w) = —— Zyl log(97) + (1 = yj) log(1 - §)
cross entropy
ad(w) u 0d(w) 0Y; 0z
ow 0y; 0z2; ow

aY; 9 1-9; 9z
9zi
ow

aJ(W) Z(Q/ yi)x

o) b T )

Xi

x= o5 Pleo) =01 Ple) = (1-0))
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Makine O"g“kenmeg'/‘ Final ¢aligma notlar

Pixte

orijinal ¢gizim, s. 4

Activation layers

orijinal ¢gizim, s. 5

(1) coftmax

e®i
softmox = ———: olasilik dagilimi

Z_;'CZT e’
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Makine Orenmeci Final ¢aligma notlar

— el o

orijinal ¢gizim, s. 5

Sonsuza giderken tirev O o yizden iyi calismaz. Bu yizden genelde softmax en son katmanda
kullanibir

(2) Relu

A7

orijinal gizim, s. 5

a = b seklinde gdsteriyoruz (non-linear)

negatif tarafta yine tirev O, dead neuron sorununa yol agiyor (Vanishing gradient)

(3) Leaky Relu

orijinal gizim, s. 5
non linearity
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Makine O"g“kenmeg'/‘ Final ¢aligma notlar

(4) tanh

i & Gekil: Tanh fonksiyonunun basili grafigi i
| (ekran g6rUntisv); dijitallestirilmedi. |
i (orijinal notta, s. S) :

Dersq
MLP
Wy
e TR e
= .n‘:‘“m.%.hbh
x
— (eI x)

b ﬂf:d falar (alpmyr

orijinal ¢gizim, s. 5

I | CNN M __;| FC |— Y
N-—d- &
feakuelar 1P f-“J, :
of t ] .he.’
o1

(I.lbl‘f-lhjrr bellaniimean
orijinal ¢gizim, s. 5

tek bir layer kullanmaz

Man Pooli *Y
& Pooh‘as eaﬁora -~
~ ﬂos?uliag
or| v ¢
0,2 A

orijinal ¢gizim, s. 5
kernel size, filtre sayisi
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Makine Orenmeci Final ¢aligma notlar

Feature extraction igin gok kullanilir

Odaklanip isimize yarayacagimiz verilerin her seyi bundan degil.

L ox 5/ chuardout 1O

inc hannel : 3

a0 tane
55!‘ wnt-

olix

orijinal gizim, s. 6

(1) feature extraction: Oznitelik cikarma
(2) Ozniteliklerin konumlarindan bagimsiz
(3) Less parameters

Transfer learning

Elimizdeki veriler ne kadar kaliteliyse o kadar kolay smiflandiricimiz olur. Yolo feature extraction’|
gok iyi yapiyor ve iyi parcalara ayiriyor

Time ceries prediction

Vi -A | e

X

orijinal gizim, s. 6

Patloyan Gradyon (Exploding Gradient):

Geri yayilim sirasinda gradyanlar gok biyik degerlere ulasir ve bu durum agirliklarin asiri
gincellenmesine neden olur. Modelin kararsiz hale gelmesine yol agar. Egitim sireci basarisiz olur
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Makine Oé’renmegi Final ¢algma notlar

Yok olan Gradyan (Vanishing Gradient):

Geriye yayilim sirasinda gradyanlar gok kiigik degerlere diser. Bu durumda agirliklar
gincellenemez ve model, 6zellikle vzun dizilerde zaman bagimliliklarin 6grenemez.

Nedeni ise RNN geri yayilim sirasinda 2incir kuralini kullaniv. Bu siregte zincirleme tirev alinir:

A _ry e
ow 2L 0

(STM

> Ceiq

Gan A

> hiqn

vudped

%mt-e.

orijinal gizim, s. 6

Encoding

ham bir veriyi sayiya gevirmek
kedi: O kopek 1
One hot Encoding

RO &1 B2
R =[1,0,0]
G =[0,1,0]
&=1[0,0,1]
Ali topu at

— tokenization

Al [tofpuf [aft]
gdzetimsiz olarak entropy kullanilir

king - man = queen - woman

Clavde ile dijitallestirildi - hata igerebilir / Digitised with Claude - may contain errors 7‘//27



Makine Oé’renmegi Final ¢algma notlar

en basit sekilde nasil vektdre geviririm

D‘l 0;, T =T Df\
ia O ) >
)

\
)
[
LY
—

orijinal gizim, s. 2

TE(¢, d)
IDF(t)
Termfreq, (TF)

bazi ¢ok kullanilan kelimeler var

NLP (Natural language procecsing )

Tokenization

Benim adim Mehmet.
Kelimelere bélerek word piece

— Morfolojik gramere gdre

Clavde ile dijitallestirildi - hata igerebilir / Digitised with Claude - may contain errors 75/27



Makine Orenmeci Final ¢aligma notlar

Hj no e _i-) ﬂchﬂdoo
“token :

ﬂa(fﬂo"\ita;t.‘ ke istersee (@;Hg Ju‘ire.)

Benin 0dim  Mehmd.

Bcn-iﬁ od -1,

beli molece balerel word piee

horfo(ojk grarere bé‘rc..

orijinal gizim, s. 7

TUrkgede 10000 kelime

10.000
ahmed — 1000 |
0
0
0
0
1
0
0
One hot encoding
TF-IDF
Elimizde dokUmanlar var
(=
J T
Pa Dy - —-=— Ter ™ (£ Myuamy
Ba ) S

orijinal ¢izim, s. 2

Bow TF

Tom dékimanlarda iki kelime ayni frekansla gegmemeli
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Makine O"g“kenmeg'/‘ Final ¢aligma notlar

Word2|lec

CBOW  Continuous Bag of Words

Wy o
we
S w .1 -1 : l i ¢ -
01wl <
d velltar
w € mbedding Lk veltde ;,{5MM

| 281
W00 Yo E WL Waso 3&"“‘--! [

orijinal gizim, s. 7

Skip gram [ n-gram 2 gram iki komguluk

tersten de yapabiliriz

0

Wi ||->4

A7
S

orijinal gizim, s. 7

Global vectors for word Representation (Glove)

- 2
J= Zf(x,j) (WIT\;VJ + bj + bj - [ogX,j)
i
i'inci dékiman, j'inci kelimenin gegme frekansi

bunu bulmaya gcalisiyoruz, kelimenin agirlig

Claude ile dijitallestirildi + hata igerebilir / Digitised with Claude + may contain errors 7?/27



Makine Ofrenmesi

apele = Corte

3
ﬂ/ﬂe oo
o0 ta vt‘-t_
emtedling
Fast Te<€

Final ¢algma notlar

orijinal gizim, s. ?

Static embedding
Covid geldi yeni kelime

Benim adim Mehmet [ Seq 2 Seq v Supervised

i A -

[(FA -
exgloding

encCoder e—’_l_’ —D van,sh *y

-—

My name is Mehmet sonraki gincellemede LSTM
w1 Wz Wg \7\\/4

Bu metin kisa olmadiktan sonra context’i yakalayamiyor.

Clavde ile dijitallestirildi « hata igerebiliv / Digitised with Claude + may contain errors
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enalea bl ifary

orijinal gizim, s. 2
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Makine Ofrenmesi

Attention Mechaniom

kelimeleri hidden layerle garpiyoruz

softmax
-h —— [a1,%2, ..., %100)

hangi kelime ne kadar nemli.

Sonra déngl yerine MLP koyuyoruz

Final ¢algma notlar

orijinal ¢gizim, s. 8

paralelde calisabiliyor

Clavde ile dijitallestirildi « hata igerebiliv / Digitised with Claude + may contain errors
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Makine O"g“kenmeg'/‘ Final ¢aligma notlar

E.m:a'l‘i"; H Decoder:

In et encodiny ot oat o bedding
| L
Hulfy - I-Gveu'l H-.H-:'se.‘:cd
Attention A-téeakon
FECé fofwd )
ﬂll-”‘il‘\!o.d
n*‘!ﬂ\ L,'gq

/ L
F easd Facwm

0 %naf;é: ,
woeoding
Y, L

orijinal gizim, s. 8

BERT: Sadece Encoder, kelimeleri 6grenebilen

BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformers

EIMO: Embeddings from language model

context mekanizmasiyla

__._-"_5 B“.‘"eﬁt'h/\!.‘ Eﬂgd.,

orijinal gizim, s. 8
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Makine Orenmeci Final ¢aligma notlar

RNV
4 ¢ |k
M Xe Xy Ky
>l u 5 | &
Yy a4 N B3 37
L'b 16 . -
f’ (2] i 'd ﬁ
7 1% (%2
e) 4 4 -1
©a Q4 421
v A
12} ay At
"C\ tf.
C

orijinal gizim, s. 8

e
(2]
% L3
0 | :38 =C ki
* o
orijinal gizim, s. 8
3
o A=l o=
h; 21 0 6

Chi=[3]=y;

T 1 =1 N 1

@ [2 1 1] ? :[TJ
6
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Makine dg"ren megi Final ¢algma notlar

MSE = 7

Irun

T university bus run

orijinal gizim, s. 9

T

Q = Query attention = softmax(k ) vV (key'in boyutu)

Ve
k = key
V = Value

We-w = 9192
WK-W=k1k2
WV'W=V1V2

Claude ile dijitallestirildi - hata igerebilir / Digitised with Claude - may contain errors 22/ 27



Makine Ogrenmegi

44

Final ¢algma notlar

Wg -w= 41 42

N

Wi -wzky ka

Wy w = vove

Bunun adi self attention

Makalelerde bdyle gorirsiniz

k & vy

s le
fr Lentien
wiiqnt
gdfﬂ

-—-,hﬂ-fwlﬂb\

orijinal gizim, s. 9

orijinal gizim, s. 9

— Multihead ile olabilir
Q: Ne aradigimiz
k: Ne ile ilgili

V: Neyi kullanacagiz

Clavde ile dijitallestirildi « hata igerebiliv / Digitised with Claude + may contain errors
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Makine O"g“kenmeg'/‘ Final ¢aligma notlar

I Wwn bas ran 4E0~5>
A o of [ [
X7

S

—

orijinal gizim, s. 9
bunu x Wq — positional encoding matris
x7+ Wixt = X1

positional embedding

Encoder

at
e

| Fuw |

o “.‘;lga‘l-ff\«

orijinal gizim, s. 9
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Makine 0“3“kenme§'/‘ Final ¢aligma notlar

el Logrut pen Z_EosD
I rwa 4E05> @ @—-‘v@ m

fa Pos: Gonal EK“;"J
I abtentns PFFV
vl
+ .
k| [v |J0
@)(k) VY

W

€

¥ spiran
L

oy ra
FFN *5'.

orijinal gizim, s. 9

P(ses1) rest | se ae)

2361 ’ nisy :C&V
4+
'[T(q,f5 nt::.'uh*"f'“b
dje'\{' Ve aksigon  eylem S8Yylene |
model Betion
eénv
t.(‘

orijinal gizim, s. 10

(53 )

&
=

orijinal gizim, s. 10

Clavde ile dijitallestirildi « hata igerebiliv / Digitised with Claude + may contain errors 25/27



Makine Orenmeci Final ¢aligma notlar

- Model tabanli
Modelsiz

| ~
/_

orijinal gizim, s. 10

Exploration

Exploitation

V(s) = €{Ge | S¢}
Gt =) Feen
n=1
V(s) = E{G¢ IS¢ nasil hesaplanir

S0, 40, V1S, A1, 2, -

Gelecekte alacagim Sdillerin toplami
V(s) = E{Ge | S}

Q(s, ) = E{G¢ | sy, a}
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Makine Orenmeci Final ¢aligma notlar

U+ Ca N(&p}l _o\

orijinal gizim, s. 10

Q(S1, 0\1) =0

1
U Q(s1a2) = 0

SARSA O<xcl
Q(s1,ar) = Q(s1,a1) + oc(r + V(s3) — Q(s1, 1))

Policy gradient theorem
Actor critic (value, policy birlesimi)
Bunun disinda

Multi agent reinforcement learning

=
- -1 — 2
Ge = ZY” Fetn = Nee1 Y Y 42 F Y7143
n=1

O<ysT = res1 t Geat

V(st) = resr + V(sesr)
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