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Kesinlik
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Vesaire.



Yetenek gelistirme

* Hangi algoritma sizin probleminizi akillandirmada kullanilir? Bir metot var
mi? Yok. Ne var? Deneyim, yetenek...

e Egitim ve test verisi nedir?

* Model nedir?

* Gorsellestirme?

* Yorum, 6ngorude bulunmak, karar vermek

e Buyuk veriden model cikarilmaz. Egitim ve test veri kimesi.
* Egitim veri kimesi: model olusturulur.

e Test veri kimesi: Model test edilir, dogrulanir.



Degerlendirme - Evaluation

Accuracy

Precision and recall
Squared error
Likelihood

Posterior probability
Cost / Utility

Margin

Entropy

K-L divergence

Etc.

Kesinlik

Hassasiyet ve geri cagirma
Kare hatasi

Olasilik

Arka olasilik

Maliyet / Fayda

Marj

Entropi

K-L sapma

Vesaire.



Genelleme

e Egitim verilerinden bir siniflandirici, tahmin edici ya da model gelistirilir.
* Ancak egitim verileri lizerinden model gelistirmek iyi performans gostermek yeterli DEGILDIR!

* Genelleme yapabilmek icin test verilerindeki gériinmeyen performansi degerlendirmek de
onemlidir.

* Egitim verilerindeki hassasiyet cok diistukse, cok fazla varyansa (agirlik ortalama ile her bir veri
arasindaki sapma) sahip ise, bu asiri uyuma neden olabilir: egitim verilerinde cok iyi, ancak test
verilerinde zayif ylksek varyans (Sapma) var demektir. Varyans, ortalamadan standart sapma
olarak da bilinen farklarin karelerinin ortalamasidir. Veri yigini icindeki verilerin birbirlerinden ne
kadar farkli olduklarinin géstergesidir.

4 X p X
X X
XX ox X X(OX
*x *x
X XXX X7 X X
XX X XX X

Under-fitting Appropirate-fitting Over-fitting

(too simple to (forcefitting--too
explain the variance) good to be true) HG




Genelleme Hatas!

* Genelleme hatasinin bilesenleri:

« Onyargi — Esik seviyesi: Akilli modellerdeki bazi parametrelerin goz ardi edilmesi, ihmal edilmesidir.
Tum egitim setlerindeki ortalama model, gercek modelden ne kadar farklidir? Model tarafindan yapilan
yanlis varsayimlardan ya da basitlestirmelerden kaynaklanan hatadir.

* Varyans: Farkl egitim setlerinden tahmin edilen modelleri olusturan verilerin birbirinden ne kadar farkl
oldugunun gostergesidir.
* Eksik 6nyargi: model, ilgili tim sinif 6zelliklerini temsil etmek icin ¢cok “basit”

* Yuksek onyargi ve dusuk varyans
* Yiksek egitim hatasi ve yuksek test hatasi

e Asiri uyum: Tum parametrelerin belirlenmesi. Veri yiginin tamamen temsil edel model
olusturulmasi. Model cok "karmasik" ve verilerdeki alakasiz 6zelliklere (glirGiltd) uyuyor
* Dusuk onyargi ve yuksek varyans
* Dusuk egitim hatasi ve yuksek test hatasi



Hassaslyet

* Modeli olusturan parametrelerden herhangi birindeki kiicuk bir
degisim cok buylk bir sapmaya ya da kaotik davranisa neden
olmasidir.



Uyum, Varyans, Egitim hatasi

Underfitting: Yetersiz uyum

Just right: Egitim hatasindan
biraz daha duisuk test hatasi

« Onyargl

* Varyans

* Asiriuyum

* Uyumsuzluk
e Egitim hatasi

Belirtiler

Underfitting Just right Overfitting
- Cok diigiik effitim
7 R AR —— - Eggitim hatasindan hatas:

- Test hatasina yakin
egitim hatas:

- Yiksek onyarg

biraz daha dasik
test hatas

- Egitim hatas: test
hatasinin ¢ok altinda
- Yiksek varyans

Regresyon

Smmiflandirma

Derin 6grenme

Hata

Epochs




Onyargi-Varyans Arasindaki iliski

ACCESS

* On yargidan dolayi cok az parametreli
modeller, buyulk bir sapma (yeterli
esneklik) nedeniyle hataldur.

Y. Sample 2

e On yargidan cok fazla parametreye
sahip modeller, buyuk bir varyans,
asiri uyum (ornege karsi cok fazla
hassasiyet) nedeniyle hatalidur.




Varyans Nedir?

* Verilerdeki egilim, esik seviyesi, sapma bize verilerde tutarsizlik
oldugunu soyler. Tutarsizlik, birbirini dislamayan cesitli nedenlerle
ortaya cikabilir.

* Ornegin, Amazon gibi bir teknoloji devi, ise alim sirecini hizlandirmak
icin 100 6zgecmis verecekleri bir arama motor insa ediyor, ilk besi
sececek ve onlari ise alacak. Sirket, yazilimin cinsiyetten bagimsiz
sonuclar uretmedigini fark ettiginde, bu onyargiyi ortadan kaldirmak
icin ayarlamalar yapmak zorunda kalmistir.



Asin Uyum

Overfitting

= Regularization

= [ntroduce additional information
such as a lambda parameter in the
cost function (to update the theta
parameters in the gradient descent
algorithm)
Dropout: prevent complex
adaptations on training data by
dropping out units (both hidden and
visible)

= Test new datasets




Asiri ve yetersiz uyum, genelleme,
duzenlilestirme

« Cok sayida parametreye sahip modeller, egitim
verilerine kolaylikla uyarlanabilir.

« Genelleme: ML modelinin kalitesi yeni,
gortilmemis 6rnekler Gzerinde dlcalur.

« Duzenlilestirme: Daha fazla veri eklemek
disinda asiri uyum basitligini, seyrekligi,
birakmayi, erken durdurmayi *) onleyen
herhangi bir yontem*




Model — learning/training — inference

g = f(x;0)

« parameters 0 and hyperparameters




Remember...

* Hicbir siniflandirici dogasi geregi digerlerinden
daha iyi degildir: genellemek icin varsayimlarda

bulunmaniz gerekir. B sipison ([

WY, (;':ElftoonStock:com

* Three kinds of error
— Dogustan: kacinilmaz (Inherent: unavoidable)
— Onyargi: asiri basitlestirmeler nedeniyle (Bias: due t
over-simplifications)
— Varyans: Sinirli verilerden parametrelerin mikemmel
sekilde tahmin edilememesi nedeniyle

Sadece varsayimlarla genelleme
yapabilirsiniz.



Unutmayin...

* Hicbir siniflandirici dogasi geregi digerlerinden
daha iyi degildir: genellemek icin varsayimlarda
bulunmaniz gerekir.

* Three kinds of error
— Dogustan: kacinilmaz (Inherent: unavoidable)
— Onyargl: asiri basitlestirmeler nedeniyle (Bias: due to
over-simplifications)
— Varyans: Sinirli verilerden parametrelerin mikemmel
sekilde tahmin edilememesi nedeniyle

— Asirt UYum



Varyans nasil azaltilir?

* Daha basit bir siniflandirici secilir
* Parametreler duzenli hale getirilir.
* Daha fazla egitim verisi alinir.

* Daha basit siniflandirici veya dizenlilestirme, yanlihg artirabilir ve daha
fazla hataya yol acabilir.




Capraz dogrulama

* Capraz dogrulama, tum verileri Uc
bolime ayirma yontemidir: egitim, test
ve dogrulama verileri. Veriler k alt

kimeye

bolUnur ve model bu veri

kiimelerinin k-1'i Gzerinde egitim

almistir.

e Son alt kiime test icin tutulur. Bu, alt

kiimelerin her biri icin yapilir. Bu, k kat

capraz c

ogrulamadir. Son olarak, nihai

puani Uretmek icin tim k-katlarindan

elde edi

en puanlarin ortalamasi alinir.

( Hake model )
Repeat
until
satisfied

INZ=S RV
\

Evaluate j

[ Best Mndel j

|
( Evaluate )’




Parametrik ve Parametrik Olmayan Modeller

 Etkin Faktorler (Agents)

* Parametrik modeller sinirli parametrelere sahip olacak ve yeni verileri
tahmin etmek icin sadece modelin parametresini bilmeniz yeterli.

* Parametrik olmayan modellerin bir dizi parametre alma konusunda
hicbir siniri yoktur, bu da daha fazla esneklige ve yeni verileri tahmin
etmeye olanak tanir. Verilerin durumunu ve model parametrelerini
bilmeniz gerekir.



Korelasyon ve Kovaryans

* Korelasyon, iki degisken arasindaki nicel iliskiyi 6lcmek ve tahmin
etmek icin kullanilir. Korelasyon, iki degiskenin ne kadar gu¢lu bir
sekilde iliskili oldugunu olcer. Ornekler, gelir ve gider, talep ve arz vb.

e Kovaryans, iki degisken arasindaki korelasyonu 6lcmenin basit bir
voludur. Kovaryansla ilgili sorun, normallestirme olmadan
karsilastirmanin zor olmasidir.



Korelasyon Analizi Nedir ?

- iki niimerik nitelik arasinda bir

| Pozitif Korelasyon | | Negatif Korelasyon | |Korelasyon yok| . e
baglantinin kuvvetini tanimlar.
. x Pearson korelasyon katsayisina
o o= o | «
5 8| - 5 bakilir. Korelasyon (Pearson)
2 Rl LI z . katsayisi, X bagimsiz degisken veya
& & : = I ) neden degiskenidir. Y ise bagimli
- degisken veya sonug degiskenidir. r
Dedisken A Dedisken A Dedisken A

degeri her zaman -1 ile +1 arasinda
bir deger alir. Bu degerlere
vakinsamasi bagimsiz degisken ile
bu degiskene bagimli olan degisken
arasinda kuvvetli bir iliski oldugunu
ifade eder.



Korelasyon Analiz Formulu

r = BT BT X,: bagimsiz degisken, dizidir. y: bagimli
\/nZXz—(Z X)Q\/nZY2—(Z Y)? degisken, dizi.

* r1,degeri 0 ise korelasyon yoktur.

 Rdegeri-1yada+1 degerine esit ya
da yaklasirsa glicli iliski (korelasyon)
vardir.

e -0.5, +0.5 degeri etrafinda ise zayif
korelasyon vardir.

Burada:

* r =Pearson korelasyon katsayisi,

* n =gozlem sayisl,

* X veY =sirasiylailk ve ikinci degiskenin degerleri,
* )} =toplami ifade eder.



Hipotezler

* Olasiliksal olarak belirlenen degerin dogrulanmasidir.

* Hipotezler, egitim verilerinde olmayan 6rnekleri dogru bir sekilde
siniflandirmak icin genellestirme yapar.

* Basitce egitim orneklerini ezberlemek, genellemeyen tutarl bir
hipotezdir.

* Basit bir hipotez bulmak, genellemenin saglanmasina yardimci olur.

22

22



What is P-value?

* P degerleri, bir hipotez testi hakkinda karar vermek icin kullanilir. P
degeri, sifir hipotezini reddedebileceginiz minimum anlamli dizeydir.
P degeri ne kadar dusukse, bos hipotezi reddetme olasiliginiz o kadar
yuksek olur.




Kesinlik ve Hatirlama

* Kesinlik ve hatirlama, makine 6grenimi uygulamasinin giicini izlemenin
yollarnidir. Ancak ¢cogu zaman ayni anda kullanilirlar.

e Kesinlik, "Siniflandiricinin tahmin ettigi 6gelerden kacg tanesi gercekten
alakali?" sorusuna yanit verir.

e Hatirlama, "Gercekten alakal olan tiim 6gelerden kacg tanesi siniflandirici
tarafindan bulunur?

* Genel olarak kesinligin anlami, kesin ve dogru olma gerfeéidir. Ayni sey
makine 6grenimi modelimizde de gecerli olacak. Modelinizin alakali
olmasi icin tahmin etmesi gereken bir dizi 6geniz varsa. Ka¢ 6ge
gercekten alakali?

* Yandaki sekil, kesinlik ve hatirlama saglayan Venn semasini Happy Correct Answers
gostermektedir.

Returned by the Relevant
rankerfclassifier

 Matematiksel olarak kesinlik ve hatirlama su sekilde tanimlanabilir:
* kesinlik = dogru cevap/ toplam 6ge
* hatirlama = dogru cevap/ toplam alakali (relevant ) cevap



Oneri Sistemleri

* Oneri sistemleri icin gerekli veriler, bir film izledikten veya bir sarki
dinledikten sonra acik kullanici derecelendirmelerinden, gizli arama
motoru sorgularindan ve satin alma gecmislerinden veya
kullanicilar/6gelerin kendileri hakkindaki diger bilgilerden kaynaklanir.

 Kullanici farkinda olmadan, ekranda trtine odaklanma, sik secme,
yorumlara bakma



Bir veri setinin Normalligi nasil kontrol edilir?

e Gorsel olarak, grafikleri kullanabiliriz. Normallik kontrollerinden
birkaci asagidaki gibidir:

* Shapiro-Wilk Test
Anderson-Darling Test
Martinez-lglewicz Test
Kolmogorov-Smirnov Test
D’Agostino Skewness Test



Difference Between Sigmoid and Softmax functions?

e Karar verme asamasinda,

e Ikili siniflandirma icin sigmoid islevi kullanilir. Olasiliklar toplami 1
olmalidir.

* Oysa coklu siniflandirma icin Softmax islevi kullanihr. Olasiliklar
toplami 1 olacaktir.



Aykiri Degerler Nasil Islenir?

* Aykiri Deger, veri kimesindeki diger gézlemlerden cok uzakta olan veri
kiimesindeki bir gézlemdir. Aykiri degerleri kesfetmek icin kullanilan araclar
sunlardir:

* Box plot
e /-score
* Scatter plot, etc.

* Tipik olarak, aykiri degerleri ele almak icin dort basit strateji izlememiz
gerekir:

* Onlari birakabiliriz.

* Bunlari aykiri deger olarak isaretleyebilir ve bir 6zellik olarak ekleyebiliriz.
* Ayni sekilde, aykiri degerin etkisini azaltmak icin 6zelligi donusturebiliriz.
* Manipulasyon amachdir, alarm Uretilir.



Kayip Fonksiyonu ve Maliyet Fonksiyonlari nedir? Aralarindaki Anahtar Farki
Aciklayin?

Kaybi hesaplarken yalnizca tek bir veri noktasini dikkate aliyoruz, o zaman kayip fonksiyonu
terimini kullaniyoruz.

Oylfa birden fazla veri icin hata toplamini hesaplarken maliyet islevini kullaniriz. Onemli bir fark
yok.

Baska bir deyisle, kayip iTIevi, tek bir kayit icin gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki farki
yakalarken, maliyet islevleri tim egitim veri kiimesi icin farki toplar.

En sik kullanilan kayip fonksiyonlari, Ortalama kare hatasi kaybidir.

Ortalama Kare Hata (MSE): Basit bir deyisle, modelimizin gercek degerlere karsi degerleri nasil
tahmin ettigini soyleyebiliriz.

MSE = V(predicted value - actual value)2
Hinge loss: It is used to train the machine learning classifier, which is
L(y) = max(0,1- yy)

Where y = -1 or 1 indicating two classes and y represents the output form of the classifier. The
most common cost function represents the total cost as the sum of the fixed costs and the
variable costs in the equationy=mx+Db



Isbirlikci ve Icerik Tabanl Filtreleme nedir?

* Ortak filtreleme, kisisellestirilmis icerik
dnerileri icin kanitlanmis bir tekniktir.

Collaborative Filtering

Isbirlikci filtreleme, bireysel kullanicinin 5]
ilgi alanlarini birgok kullanicinin S
tercihleriyle eslestirerek yeni icerigi 8 s O
tahmin eden bir tir dneri sistemidir. ~_ 7

* |cerik tabanh 6neri sistemleri sadece
kullanicinin tercihlerine
odaklanmaktadir. Kullanicinin énceki
tercihlerine gore benzer iceriklerden
kullaniciya yeni 6neriler yapilir.

Content-Based Filtering

Read by user




Asin Uyum ve Eksik Uyumla Nasil Basa Cikilir?

* Asiri uydum, modelin egitim verilerine ¢ok iyi uydugu anlamina gelir,
bu durumda, verileri yeniden orneklememiz ve k-kat capraz
dogrulama gibi teknikleri kullanarak model dogrulugunu tahmin

etmemiz gerekir.

* Uygun olmayan durum icin verilerden kaliplari anlayamiyor veya
yakalayamiyoruz, bu durumda algoritmalari degistirmemiz veya
modele daha fazla veri noktasi beslememiz gerekiyor.



 Temel bilesen analizi (PCA) en yaygin
olarak boyut kicultme icin kullanilir.

Bu durumda, PCA her bir degiskendeki
(veya tablodaki situndaki) varyasyonu
Olcer. Kliclik bir varyasyon varsa,
asagidaki sekilde gosterildigi gibi
degiskeni disari atar.

Boylece veri kiimesinin
gorsellestirilmesini kolaylastirir. PCA
finans, sinirbilim ve farmakolojide
kullantlir.

Ozellikle dzellikler arasinda dogrusal
korelasyonlar oldugunda, bir 6n isleme
adimi olarak ¢cok kullanishidir..

PC2
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Principal Component Analysis
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What is Principal Component Analysis (PCA)? When do you use it?
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What is F1 score? How would you use it?

 [kili siniflandirmanin istatistiksel analizinde, F puani veya F 6lclisu, bir testin dogrulugunun bir 6lctsudur.
Kesinligin, dogru olarak tanimlanmayanlar da dahil olmak lGzere tum pozitif sonuclarin sayisina bolinmesiyle
elde edilen gercek pozitif sonuclarin sayisina bolindugi ve testin kesinligi ve geri gaérllma5|¥la hesaplanir ve geri
cagirma, gercek pozitif sonuclarin sayisinin boltinen gergekPozitif sonuglarin sayisidir. pozitit olarak
tanimlanmasi gereken tim orneklerin sayisi. Kesinlik, pozitit tahmin degeri olarak da bilinir ve hatirlama, tanisal
ikili siniflandirmada duyarlilik olarak da bilinir.

* Dogrudan F1 skoruna gecmeden once bu tabloya bir goz atalim.

« ikili siniflandirmada, F1 puanini modelin dogrulugunun bir dlciisii olarak kabul ederiz. F1 puani, kesinlik ve
hatirlama puanlarinin agirlikli ortalamasidir.

* F1=2TP/(2TP + FP + FN)
* FlicinOile 1 arasinda puanlar goriiyoruz, burada 0 en kot puan ve 1 en iyi puan.

* F1 puani, genellikle bir modelin ilgili sonuclari ne kadar iyi aldigini ve modelimizin performans gosterdigini
gormek icin bilgi almada kullanilir.

Predicted Yes Predicted No

AediEl 8 S True Positive (TP) False Negative (FN)

MFalse Positive (FP) True Negative (TN)



