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MUQ8DDIMa

1. Bu standart Azsrbaycan Elm Fondunun grant layihasi (Qrant NeAEF-MQM-QA-1-
2021-4(41)-8/03/1) cercivesinde islenib hazirlanib ve “informasiya-kommunikasiya
texnologiyalari” standartlasdirma tzre Texniki Komita (AZSTAND/TK 05) tarsfinden
teqdim edilib.

2. Azerbaycan Standartlagdirma Institutunun .......... 2024-ci il tarixli ................. sayli
gerari ile tesdiq edilib.

3. Bu standart Beynalxalg Standart ISO/IEC 243053 nasr 1.0 (2022-06) ile eynidir.

4. Dovlst standartinda miayyan edilan telablerin beynalxalq standartlara, norma, qayda
va tovsiyalara va digar dovlatlarin mivafig mataraqqi milli standartlarina, elm, texnika
va texnologiyanin muasir nailiyyatlerine asaslanmasini muayyan etmak Ucln
standartin dévri yoxlama muddati ilde 1 dafadir.
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ON SOz

ISO (Beynalxalg Standartlasdirma Teskilati) ve IEC (Beynalxalg Elektrotexniki Komissiya)
dinya Uzre standartlasdirma sahasinds ixtisaslasmis sistemi formalasdirirlar. ISO ve ya IEC
tzvia olan milli organlar texniki faaliyyatin konkret sahalari ile masgul olmaq uglin muvafiqg
toskilat terefinden yaradilmis texniki komitaler vasitesile beynalxalq standartlarin
hazirlanmasinda istirak edirlar. ISO ve IEC texniki komitaleri qarsiligll maraq doguran
sahaloerds emeakdasliq edirlar. ISO va IEC ilo amakdasliq edan digar beynalxalqg teskilatlar,
dovlst ve geyri-hGkumat tagkilatlar da bu isdas igtirak edirlor.

Bu standartin hazirlanmasi Uguln istifade olunan ve hamginin sonraki texniki xidmat tgin
nazards tutulan prosedurlar ISO/IEC Direktivlarinin 1-ci hissasinda tasvir edilmigdir. Muxtalif
ndv sanadler tcgln talab olunan fargli tasdiq meyarlarina xtsusila diggat yetirilmalidir. Bu
sonad ISO/IEC Direktivlerinin  2-ci  hissasinds  (www.iso.org/directives va ya
www.iec.ch/members_experts/refdocs) verilmis gaydalara uygun olarag hazirlanmigdir.

Bu standartin bazi elementlarinin patent htiquglarinin predmeti ola bilmasi digqgst ¢akir. ISO
va |IEC bu patent huquglarinin har hansi birinin vae ya hamisinin miayyan edilmasina gore
masuliyyat dasimir. Senadin hazirlanmasi zamani muayyan edilmis patent hiquglarinin
toferruatlarn “Girig"da va/ve ya ISO ve IEC-in (www.iso.org/patents va patents.iec.ch) patent
bayannamalerinin siyahisinda taqdim olunur.

Bu standartdaki ticaret adlari (“trade name”) haqqinda malumatlar istifadacilarin rahat
istifadasi U¢in tagdim olunur ve bu taqdimat tovsiye xarakteri dasimir.

Standartlarin konulli xarakter dasimasi, uygunlugun giymatlendirilmasi Gizra ISO-nun xisusi
termin ve ifadalerinin manasi ile badli izahlar, elece de Ticarstde Texniki Manealarin
(Technical Barriers to Trade, TBT) aradan qaldiriimasi ils slagadar 1ISO-nun Umumdiinya
Ticarat Tagkilatinin (UTT) prinsiplarina sadigliyi haqqinda malumat
“‘www.iso.org/iso/foreword.html” internet informasiya ehtiyatindan alds edile bilar. IEC ilo
bagli “www.iec.ch/understanding-standards” internet informasiya ehtiyatina miracist etmak
olar.

Bu sanad ISO/IEC JTC 1 “informasiya texnologiyalar” Birge Texniki Komitasinin “SC 42,
Sani intellekt” Altkomitasi tarefinden hazirlanmisdir.

Bu senadla baglh istanilan ray ve suallar milli standartlar tzre quruma yonaldilmalidir. Bu

qurumlarin tam siyahisi ile “www.iso.org/members.html” internet informasiya ehtiyatinda
tanis olmagq olar.
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GiRiS

Sini intellekt (Si) sistemleri, imumiyyatle, insan terefinden mieyyen edilmis magsedlers
nail olmaq Ug¢un kontent, prognozlar, tovsiyelar ve ya qerarlar kimi ¢ixis verilonlari
generasiya eden miheandis sistemloridir. Si bu mirekkeb masalelerin halline miixtslif
yanasmalari oks etdiran genig spektrli texnologiyalari shate edir.

Masin dyrenmasi Si-nin sistemlarin verilonlars va ya tacriibays esaslanaraq 6yrenilmasina
imkan yaradan hesablama usullarindan istifade edan bir sahasidir. Basqa s6zle, masin
oyrenmasi (ML) sistemlari algoritmleri telim verilonlarine uygunlasdirmaq Ugun
optimallagsdirmagla va ya “manfast” funksiyasinin maksimallasdiriimasi asasinda algoritmin
mahsuldarhgini artirmagqla iglanib hazirlanir. Bu standartda masin dyrenmasi metodlarina
aid olan darin 6yrenmadan da bahs edilir.

Senadda bilik, 6yrenma ve gararlar kimi terminlar istifads olunur. Bununla bels, senad masin
oyranmasinin (ML) antropomorfizasiya edilmasini nazards tutmur.

Bu standart masin dyrenmasinden istifade eden Si sistemlerini tesvir etmak {iclin ¢arcive
senadinin hazirlanmasi magsadi daglyir. Standart Si sistemleri tigiin imumi terminologiya
va Umumi anlayislari hazirlamagla, sistemlarin aydin tesviri, hemcinin onlarin igslenmasi va
istifadasi il bagh tatbig olunan muxtslif milahizalar Gg¢ln asaslari muayyan edir. Bu senad
saha Uzre ekspertlor ve toecrilbasi olmayanlar da daxil olmagla, genis auditoriya tgln
nazarde tutulur. Bununla bels, bazi bandler (5-ci bélmadaki icmalda musyyan edilan) daha
darin texniki tafarrGatlar ehtiva edir.

Bu standart, hamcinin ML sistemlarinin ve onlarin komponentlarinin xtsusi aspektlori ilo
bagli digar standartlar tG¢lin asaslari temin edir.
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AZORBAYCAN RESPUBLIKASININ DOVLOT STANDARTI

Masin oyranmasindan (ML) istifade edan
suni intellekt (Al) sistemlari U¢ln ¢arciva sanadi

AZE ISO/IEC 23053:2024
Framework for Artificial Intelligence (Al)

Systems Using Machine Learning (ML)

Tatbiq edilma tarixi ... .......... 2024-ci il

1 TOTBIQ SAHBSI

Bu standart ML texnologiyasindan istifads eden sini intellekt (SI) sistemlarinin Gmumi
sokilde tesvir edilmasi magsadile Si ve masin déyrenmaesine (ML) dair ¢ercive senadidir.
Senad Si ekosisteminds sistemin komponentlerini ve funksiyalarini misyysn edir. Bu
standart Si sistemlarini tetbiq ve ya istifade eden dévlet orqanlari (qurumlari), hiiqugi sexsler
da (kommersiya ve geyri-kommersiya toskilatlar)) daxil olmaqgla, muxtslif név ve strukturlu
toskilatlara samil edilir.

2 NORMATIV iSTINADLAR

Asagidaki senade matn boyu istinad onun mazmununun tam va ya gisman bu senadin
telablaerine uydun galdiyi taqdirde edilmisdir. Tarix geyd edilmis istinadlarda yalniz istinad
olunan nagrler istifade edilir. Tarix geyd edilmamis istinadlarda istinad olunan sanadin
(duzsligler daxil olmagla) sonuncu nasri istifade edilir.

AZE ISO/IEC 22989:2023, informasiya texnologiyalari — Siini intellekt — Suini intellekt izro
anlayislar ve terminologiya

3 TERMIN V® ANLAYISLAR

Bu sanadin magsadlari U¢iin AZE ISO/IEC 22989:2023 standartinda ve asagidaki terminlar
va anlayiglar istifada edilir.

ISO n IEC-in standartlasdirma sahasinds istifade olunan terminoloji malumat bazalari
asagidaki Unvanlarda saxlanilir:

— ISO Onlayn baxis platformasi: https://www.iso.org/obp;
— |IEC Electropedia: http://www.electropedia.org/.
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3.1 Modelin iglanmasi va istifadasi

3.1.1

klassifikasiya modeli

<masin dyrenmasi> kontekstinda — Verilmis giris Gg¢ln gozlenilen ¢ixigi bir ve ya daha ¢ox
sinifdan ibarat olan masin dyranmasi modeli

3.1.2

regressiya modeli

Verilmis giris ugln gozlenilen gixigi bu giris verilanlarinin kasilmaz funksiyasi olan masin
dyranmasi modeli

[MBNBO: ISO/IEC TR 29110-1:2016, 3.74, duzeslis - Qeydl-in yalniz sonuncu cumlasi
saxlanilib.]

3.1.3

Umumilasdirma

<masin Oyrenmasi> kontekstinde — telim kegmis modelin avvallar rast galmadiyi giris
verilonlari asasinda daqiqg prognozlar vermak bacarigi

Qeyd 1: Yaxsi umumilasdirma aparan masin 6yranmasi modeli avvallar rast galmadiyi giris
verilanlarindan istifads edarek maqbul daqiglikle prognoz veran modeldir.

Qeyd 2: Umumilssdirma haddindan artiq 6yranma ile six baghdir. Heddindan artiq 6yrenma
kegmis masin dyranmasi modeli talim verilanlerine ¢cox daqiq uygunlasdirildigi Ggln yaxsi
umumilesdiriima apara bilmayacak.

3.14

haddan artiq dyranma

izafi 6yranma

<masin Oyrenmasi> kontekstinde — talim verilanlerine cox dagiq uygun olan, lakin yeni
veriloanlar asasinda imumilasdirma apara bilmaysan modelin qurulmasi

Qeyd 1: Haddan artiq 6yrenma talim kegmis model talim verilonlarindaki mihim olmayan
xususiyyatlerdan  (yani  Umumilesdirmalari  faydali neticalere  sebab  olmayan
xususiyystlerdan) istifads etdikds, talim verilonlari haddan artiq klyli (masalen, goxsayl
sapmalar) olduqgda ve ya model talim verilonlari ticin ¢ox murekkab oldugu hallarda bag
vera biler.

Qeyd 2: Haddindan artiq 0yranma talim verilanlari Gizre ve ayrica test va yoxlama verilanlori
Uzra oOlgulan xatalar arasinda kifayst qeder farq oldugda agkar edila biler. Talim verilonlari
ile produksiya verilonlari (“production data”) arasindaki kifayst gadar boyik uygunsuzluq
haddan artiqg 6yrenma kegmis modellarin mahsuldarligina xtsusi tesir gostarir.

3.15

yetarsiz 6yranma

<masin dyranmasi> kontekstinda — talim verilonlarina kifayst gadar uygun olmayan ve yeni
verilonlar tGizra geyri-daqiq (yanlig) prognozlar veran modelin qurulmasi
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Qeyd 1: Xususiyyatler dizgiin secilmadikds, talim muddati kifayet gadar olmadigda va ya
boyuk hacmli telim verilonlari @sasinda 6yradilmasi baximindan mahdud imkanlara (yani
ifade guicina) malik model ¢cox sada oldugda éyranma prosesi yetarsiz ola biler.

3.2 Aletler

3.2.1

geri yayillma

neyron sabakasinin ¢ixis layindaki xstadan istifade ederak ardicil avvalki laylardaki
alagalerin ¢aki emsallarini tanzimlayan ve optimallagdiran talim metodu

3.2.2
oyranma daracasi
gradiyent metodu uc¢un addim olgusu

Qeyd 1: Oyranma daracasi modelin optimal halle yaxinlasmasini ve bu yaxinlasmanin
tezliyini miayyan edir ki, bu da onu neyron sebakalerinin sazlanmasi Gglin mihim
hiperparametr edir.

3.3 Verilanlear

3.3.1

sinif

Verilanlar ¢oxlugunun bir hissasi olan ve Umumi atributlara malik elementlarin insan
terafinden miuayyan edilan kateqoriyasi

MISAL: "telefon”, "masa", "stul" ve "tennis topu" siniflere niimunalerdir. is masasi, yemak
masasil, dars masasl, gehva masasi "masa" sinfina aiddir.

Qeyd 1: Siniflar adatan magsad dayiganlaridir ve onlara ad verilir.

3.3.2

klaster

Verilanlar goxlugunun bir hissesi olan va Umumi atributlara malik elementlerin avtomatik
yaradilan kateqoriyasi

Qeyd 1: Klasterlarin adinin olmasina ehtiyac yoxdur.

3.3.3

xususiyyat

<masin dyranmasi> kontekstinde — obyekt va ya hadisanin xassslar ¢oxluguna nazaren
Olcile bilen xassasi

Qeyd 1: Xususiyyatler talimlerds va prognozlasdirmada xususi rol oynayir.

Qeyd 2: Xususiyyatlar muvafiq obyektlarin miayyan edilmasi Gicliin “masin terafinden oxuna

bilen” Gsul teqdim edir. Algoritmin obyektlerle ve ya hadisalarle bilavasite islomayacayini
nazara alaraq, xususiyyatlarin tasviri batin faydali mslumatlari ehtiva etmalidir.
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3.34

distansiya

masafe

<masin dyrenmasi> kontekstinds — fezada iki nbqte arasinda Olgulan yaxinliq

Qeyd 1: Masin dyranmasinds adstan Evklid ve ya “dlzxastt” masafesi istifads olunur.
3.35

nisanlanmamig
magsad dayisanini ehtiva etmayan nimunanin xassasi

4 QISALTMALAR

Al artificial intelligence suni intellekt

API application programming interface tatbigi programlasdirma interfeysi,
totbigi program interfeysi

AUC area under the curve ayri altindaki saha

BM Boltzmann machines Bolsman masinlari

CapsNet capsule neural network kapsul neyron sabakasi

CG conjugate gradient gosma gradiyent

CNN convolutional neural network konvolyusiyall (burinma) neyron
sobakasi

DBN deep belief networks darin etimad gabakasi

DCNN deep convolutional neural network  darin konvolyusiyali (blrinma)
neyron sabakasi

FFNN feed forward neural network irali yayllma neyron sabakasi

FNR false negative rate yanlis manfi hallar tezliyi

FPR false positive rate yanlis musbat hallar tezliyi

GRU gated recurrent unit gapih (ventilli) rekkurent sebaka

LSTM long short-term memory uzun qisamuddatli yaddas

MAE mean absolute error orta matleq sshv

MDP Markov decision process Markov gerar gebuletma prosesi

ML machine learning masin dyranmasi
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NN
NNEF
NPV

ONNX

PCA

PHI

PlI

PPV
REST
RNN
ROC
SGD
SVM
TNR

TPR

neural network
neural network exchange format
negative predictive value

open neural network exchange

principal component analysis

personal or protected health
information

personally identifiable information

positive predictive value
representational state transfer
recurrent neural network
receiver operating characteristics
stochastic gradient descent
support vector machine

true negative rate

true positive rate
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neyron sabakasi
neyron sabakasi mubadilesi formati
manfi prognoz ehtimall

aciq neyron sabaka mubadilesi
(standarti)

asas komponent tahlili

ferdi malumatlar va ya sahhate dair
muhafize olunan malumatlar

soxsi identiklasdiran malumatlar,
fordi malumatlar

musbat prognoz ehtimali
reprezentativ vaziyyetlor transferi
rekurrent neyron sebakasi
gabuledicinin ig xtsusiyyatleri
stoxastik gradiyent enigi

dastak vektoru masini

dogru manfi hallar tezliyi

dogru musbat hallar tezliyi
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5 iCMAL

ISO/IEC 22989 beynalxalqg standartina asasan, masin o6yrenmasi (ML) model
parametrlarinin hesablama dsullari ile optimallagdirilmasi prosesi kimi miayyan olunur, bels
ki, modelin davranigi verilonlari ve ya tacribani aks etdirir. Neyronlarin (neyron
sobakalarinin) modellesdiriimasi ve verilonlar asasinda Oyrena bilan komputer
programlarinin islenmasi hale 1940-ci illarin avvallerindan bagslayaraq arasdirma moévzusu
olmusdur. Masin dyrenmasi (ML) durmadan genislenan bir sahadir va bir cox sanaye
sektorunda yeni tatbiglerin meydana galmasi ile musayist olunur. Bu iralileyisin reallasmasi
ise boyuk hacmli verilenler va hesablama resurslarinin mévcudlugu sayasinda mimkun olur.
ML metodlarina neyron sabakalari ve darin dyrenma daxildir.

ISO/IEC 22989 standartinda suni intellekt ekosistemi funksional saviyysler baximindan
tagdim olunur ve masin dyrenmasi (ML) bu Si ekosisteminin mihiim komponentidir. Sakil
1-de modelin komponentleri, program teminati vasiteleri ve texnikalari, elece da
verilonlardan ibarat olan ML sistemi aks olunur.

Bu standartin 6-c1 bélmasinde ML sisteminin ayri-ayri komponentlari daha otrafli sakilda
tasvir edilir.

Standartin 7-ci bélmasinde muxtelif ML yanasmalari, elece de bu yanasmalarin talim
verilanlarindan asilihgr gostarilir.

Standartin  8-ci bdlmasinde ML konveyeri (“pipeline”) — ML modelinin iglanmasi,
qurasdiriimasi va istismari ile bagl prosesler izah edilir.

6.5-ci band va 7-ci bélma sanadin galan hissesindan farqgli olaraq daha texniki xarakter
dasidigindan, bu kontentin oxucu tersfindean daha yaxsi anlasiimasi Ggtin darin texniki
biliklare ehtiyac ola bilar.

6 MASIN OYRONM®OSI SISTEMI
6.1 Umumi middealar
Sakil 1-da ML sisteminin elementlari aks olunur. Burada elementlarin rollari va onlarin masin
oyranmasina aid konkret funksiyalari umumi gsoakilda tesvir edilir. Bu rol ve funksiyalar
muxtsalif qurumlar (measalan, ayri-ayri techizatgilar) tersfindan icra oluna biler. Sakil 1

niamunalarin tam siyahisini aks etdirmir. Sakil 1-in har bloku Uzra izah xarakterli slave
malumatlar 6-c1 bolmads taqdim olunur.
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Masin éyrenmasi

Tapsiriq (problemin musyysn olunmasi)
I
. P - Anomaliyalarin Olgulerin Diger |
Klassifikasiya
Regressiya 4 Klasterizasiya askarlanmasi azaldilmasi tapsiriglar
Model
- A - . . - Fardilssdiriimis
Umumi istifade tGgln Qiymatlendirma Slavs verilanlarla istifads Gctn
telim modelleri modelleri takrar talim modellari delie N
tokrar talim modelleri
Verilanlar Alatlar va texnikalar
Verilanlerin ML algoritmlerinin Optimallagdirma Qiymatlendirme
hazirlanmasi kateqoriyalari metodlari metrikalar
Talim Validasiya Test Produksiya
verilanlari verilanleri verilonlari verilsnlari « Filtrleme + Neyron sabskesi + Qradiyent enisi « Dagiglik,
« Normallagdirma « Qerarlar agaci * On kicik kvadratiar cavabverms,
« Adsizlagdirma - Bayes sabokesi metodu F1 8lcust
+ Dastek vektorlari * Maksimal oxsarhigin + ROC ayrisi
metodu giymatlendirimasi altindaki sahs
* Gozleme- + Xatalar matrisi
maksimallagdirma

Sakil 1 - ML sisteminin elementlari

Sakil 1-de modelin qurulmasi va istifadasi Uzre altelementlari coxsaviyyali yanasma kimi
nazarden kegirmak olar (yani tetbigler tapsiriglari hall etmak tgln istifade olunan modeller
asasinda hazirlanir). Modelin qurulmasi ve istifadesi ise program teminati vasitaleri ve
texnikalari, elaca da verilonlardan asihdir.

Bir ML sistemi bir nege ML modelinin kombinasiyasindan ibarat ola biler. Sistem
komponentlerini onlarin giris ve c¢ixis verilonlari, elece de tayinat ve ya funksiyasi
baximindan tasvir etmak mumkindidr. Hemginin bu komponentlari mustaqil sakilds test
etmak da olar.

ML modelleri (qurasdirildigdan sonra) prognoz ve ya qararlar kimi cixis verilanlori
generasiya edir. ilkin tslim ke¢cmis model - alde olunan zaman artiq telim kecmis ML
modelidir. Bazi hallarda qurulmus modeli miuxtslif sahalerde analoji tapsiriglar Gc¢tn tatbiq
etmak olar. Transfer 6yrenma digar muvafiq tapsirigi yerina yetirmak tgun ilkin talim kegmis
ML modelini modifikasiya etmak tgun texnikadir.

Bu standartda tatbig dedikds, ham bir va ya bir nece ML modelinin tayinath istifadasi, ham
da hamin istifadani hayata keciron konkret program taminati nazards tutulur. Bir qayda
olaraq, tetbigler yaratmaq tcin ML modellari diger program taminati komponentlarina
integrasiya olunur. ML-dan istifade eden tetbiglar emal etdiklari girig verilanlarinin va yerina
yetirdikleri tapsiriglarin novlerine gore farglenir. Bazi tatbiglorde ML yuksak saviyyali
prognoz ve ya gararlar generasiya edir, digar tetbiglerds isa dar ixtisas sahasini ehats edan
masalalari hall edir.

Giris verilanleri va tapsiriglardaki fargler, elece da qurasdiriima variantlari, dagiglik ve
etibarliliq kimi amiller tetbiglerin fergli layihalendiriimesi (arxitektura) ile naticelenir. Si
totbigleri xususi ferdilagdiriimis layihalandirmalarden ve ya tatbiq sahasine aid standart
layihalendirma nimunalarindan istifade eds bilar.
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Tatbiqgin mantiqi giris verilanlerinin formati, ¢ixis veriloenlari vae bazi hallarda istifade olunan
ML modellari arasinda verilanlarin transformasiyasi ve axini il musyyan olunur. Butln
hallarda, ML algoritmlarinin va verilanlerin hazirlanmasi texnikalarinin seg¢imi tatbiqin
tapsiriglarina uygunlasdirilir.

6.2 Tapsiriq
6.2.1 Umumi middaalar

“Tapsiriq” dedikdes, konkret hadafe catmaq tclun telab olunan tadbirler nezards tutulur. ML-
de ise bu termin ML modelinden istifade etmakls hall olunacag masalanin
muayyanlesdiriimasini ehtiva edir. ML tatbiqi Ggun bir va ya bir nege ML tapsirigi muayyen
edile bilar. Tapsiriglarin halli G¢cuin addimlar ¢oxlugu kimi teqdim olunan ve program kodu
vasitasile hayata kecirilon har hansi funksiyadan istifade etmak avazins, talim kegmis ML
modelini produksiya verilonlarina tatbiq etmak olar. Faktiki olaraq, telim kegmis ML modeli
tapsirndi hall etmak dglin programgi tersfindan yazila bilacek hipotetik funksiyanin
aproksimasiyasi olan maqgsad funksiyasini hayata kecirir.

ML tapsirginin qoyulusu masalanin, elece de verilanlerin formatinin ve xususiyyatlarinin
muayyan olunmasini ehtiva edir.

Asagidaki altbandlerda tasvir olunan tapsiriglarin siyahisi tam deyil ve sadace nimuna Ugun
verilir.

6.2.2 Reqgressiya

Reqressiya tapsiriglari talim verilanleri ¢oxluguna an uygun modeli 6yretmoakle kasilmaz
funksiyanin giymatlarinin prognozlasdiriimasini ehtiva edir. Reqressiya tapsiriginda talim
kegmis reqgressiya modeli fardilesdiriimis istifadaci fazasini ("custom space”) temsil edir.
Toalim kegmis model yeni produksiya verilanlari niimunalarins tatbiq edildikda, bu nimunaler
telim kecmis regressiya modeli ile miUayyan olunan fardilesdirilmis istifadeci fezasina inikas
olunur.

Regressiya, asasan, real prosesin adadle ifads olunan giymatlerini eyni prosesle bagli
awalki 6lcma ve ya musahidsler esasinda prognozlasdirmaq Ugun istifade olunur.
Reqressiyadan istifada hallari asagidakilari ehtiva edir:

— sahm bazarinda giymatlerin prognozlasdiriimasi;

— yayimlanan videolarin izlayici auditoriyasinin yaginin prognozlagdirilmasi;

— muxtalif klinik olgtlare asasen, organizmda prostat spesifik antigenin migdarinin
prognozlasdiriimasi.

6.2.3 Klassifikasiya

Klassifikasiya tapsiriglari giris verilanleri nimunalarinin miieyyan kateqoriya va ya sinfe aid
edilmasini prognozlagdirmaqdan ibaratdir. Klassifikasiya binar (yani dogru ve ya yanls),
coxsinifli (yani mumkin imkanlardan biri) ve ya coxgiymatli (yani mimkin imkanlarin
istenilon say1) ola biler. Masalan, tesvirdeki obyektin nainki pisik ve ya it, hatta tam forqli
bioloji névdan oldugunu prognozlasdirmaq ugun klassifikasiyadan istifade oluna biler.
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Sinifler adatan diskret ve nizamlanmamis coxluglardan secilir, ona gére da bu problema
regressiya tapsirigr kimi baxila bilmaz. Masalen, bir nege simptomun tibbi diagnozu insul,
asiri derman dozasi, qicolma ola biler ki, burada siniflear nizamlanmayib va bir sinifden
digarina kasilmaz kegid yoxdur.

Asagidakilar klassifikasiyanin istifadesine aiddir:

— Senadlerin bir nec¢a sinif Uzre qruplasdirildigi senad klassifikasiyasi va e-poct
spaminin filtrlenmasi. Masalen, spam filtrinde nimunalarin klassifikasiyasi Ugun
“spam” ve “spam deyil” kimi iki sinifden istifads olunur;

— Numunalerin novler Uzra klassifikasiyasi. Masealan, ML klassifikasiya modeli kasa
yarpaginin uzunlug va eni, elece da lacayin uzunlug ve eni barade malumatlar
asasinda ¢i¢ayin névunu prognozlasdira biler;

— Tasvirlarin klassifikasiyasi. Tasvirlar coxlugunu (masalen, mebel sakilloerini) gotursak,
hamin tasvirlerda gdsterilan obyektloari tanimaq ve adlandirmagq Ggun ML sistemindan
istifade oluna biler.

6.2.4 Klasterizasiya

Klasterizasiya tapsiriglari giris verilanleri nimunalarinin qruplasdiriimasini ehtiva edir.
Klassifikasiya tapsiriglarindan fergli olaraq, klasterizasiya tapsiriglarinda sinifler avvalcadan
yox, klasterizasiya prosesinda kimi muayyen edilir. Klasterizasiya oxsar (homogen)
verilanlari miayyan etmak maqsadila verilonlarin hazirlanmasi addimi kimi istifade edile
biler. Bu homogen veriloenlerdan daha sonra musllimla (supervayzerla) masin éyrenmasinda
telim verilonlari kimi istifade etmak olar. Klasterizasiya digar nimunalare benzemayan giris
verilonlari nimunalarini misyyan ederak sapmalarin ve ya anomaliyalarin agkarlanmasi
Ucun de istifade edile biler. Klasterizasiya tapsiriglarina dair tatbiqg nimunalarina fayllarin
cesidlanmasi ve ya nizamlanmasi aiddir.

6.2.5 Anomaliyalarin agkarlanmasi
Anomaliyalarin agkarlanmasi go6zlenilen qganunauygunluglara uygun galmayan giris
verilanlarinin nimunalerini miayyen etmakden ibarstdir. Anomaliyalarin agkarlanmasi

daladuzlugu va ya forgli aktivliyi agkar edan tatbigler tgtn faydal ola bilar.

Anomaliyalarin agkarlanmasi ugun ML modeli girig verilanleri nimunalarinin verilmis
paylanma Ucun tipik olub-olmadigini prognozlasdirir.

6.2.6 Olcularin azaldilmasi

Olculerin azaldiimasi faydali melumatlarin sksariyystini saxlamagla konkret nimunsaler tizre
atributlarin (6l¢ulerin) sayini azaltmaqdan ibaratdir.

Olculerin azaldilmasi verilanlar goxlugunun an faydali xUsusiyyatlerine 6énam vermays ve
bununla da hesablama xarclarini agag! salmaga imkan yarada bilar.

Olgulerin azaldilmasi “6lgi lsnati” kimi taninan gox sayda xUsusiyyatlarin saxlanmasinin

mixtslif manfi tasirlerini aradan galdirir. Olglilarin azaldiimasi verilenlerin arasdiriimasi ve
modelin analizi G¢tn de faydalidir.
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Olculerin azaldilmasi metodlarina misllimle, musllimsiz ve ya gisman musllimle 6yrenma
daxildir [1].

6.2.7 Diger tapsiniqlar

Muxtalif maqsadleri ve gbdzlenilen naticalari olan ¢cox sayda digar tapsiriglar da mévcuddur.
Muayyan tatbiq tc¢ln tipik olan tapsiriglar ola bilar. Digar tapsiriglara misal olaraqg matn va
ya tosvirlarin semantik segmentlesdirilmasi, masin terctimasi, nitqin taninmasi va ya sintezi,
obyektin lokallasdiriimasi va tasvirlarin generasiyasini gostarmak olar.

Planlasdirma baximindan, tapsiriq — atraf muhitin vaziyyetini musahida etmakla, agent(lar)in
harekat ardicilliginin (yerina yetiriimali oldugu tadbirlarin) optimallasdirilmasi demakdir.

Tapsiriglarin - muxtslifliyine baxmayaraq, diger tapsiriglardan bezileri arasinda alage
yaratmagq uc¢un bir sira konsepsiyalar formalasdirilib. Bele konsepsiyalardan biri de modelin
gozlanilan naticasinin vahid giymatdan fergli olarag strukturlasdiriimis obyekt oldugu
tapsiriglara uygun strukturlasdirilmis prognozlasdirmadir.

Strukturlasdiriimis prognozlasdirma alinmig naticede qanunauygunluglari (ya agkar sakilde
modellagsdirmakle, ya da ganunauygunluglari daxilan modellagsdiron model sayasinda bitin
strukturu prognozlasdirmagla) nazars alan hesablama metodlarini taleb edir.

Strukturlasdiriimis prognozlasdirma Uzre istifads hallari asagidakilari ehtiva edir:

tobii dildeki cimlalar tGicln sintaktik tahlil agacinin qurulmasi,

bir dildaki cimlanin basqga dildaki cimlayas tarcima edilmasi;

zulal strukturunun prognozlasdiriimasi;

— tasvirin semantik segmentasiyasi.
6.3 Model

ISO/IEC 22989:2022 (AZE ISO/IEC 22989:2023) beynalxalq standartinin 3.3.7-ci bandinda
ML modelina giris verilanlerine asaslanaraq natice ve ya prognozlar generasiya edan riyazi
konstruksiya kimi tarif verilir. ML modeli (har ikisi se¢ilmis ML alqoritmi asasinda muayyan
olunan) verilanlerin strukturu ve bu strukturu emal etmoek Ugin program teminatindan
ibaratdir. Model verilmis masalenin halli G¢lun vacib olan giris va c¢ixig verilanlori ila
konfiqurasiya edilir.

Model talim verilonlarinin muvafiq statistik xtisusiyyatlarini tamsil etmak tgin telim kegcir.
Faktiki olaraq, model alds edilmis bu biliyin sonradan real praktiki sahads tatbiqi G¢tin talim
prosesinda talim verilonlari vasitesile problemin halli yolunu “Gyranir”.

ML modellari optimal hallerin approksimasiyasi olan naticaler hasil edir. ML algoritmlari bu
approksimasiyani hayata kecirmak ugun statistik optimallasdirma metodlarindan istifade
edir. Bu metodlarin tatbiqi naticesinde modelin giris verilanlarinin ¢ixis verilanlarina inikasi
telim verilanlari esasinda 6yrenilon ganunauygunluglari (obrazlar) aks etdirir. Obrazlar
korrelyasiya, sabab-natice alagalari va ya verilanler obyektlarinin kateqoriyalarina aid ola
biler. ML modelleri istifads olunan talim verilonlarinin naticasinds formalasir. Belalikls,
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istifade olunan verilanler natamamdirsa ve ya 6zlinemaxsus sosioloji garezi aks etdirirss,
modelin mahsuldarligi da bunu aks etdiracak. Buna gora da talim modellari tgun istifada
olunan verilanlar gcoxluguna diqqgat yetiriimalidir. Masin dyranmasi prosesinds yaradilan ve
telim kegmis model terafindan tagdim olunan mantiq programgi terafinden muayyan edilmir,
telim prosesi zamani formalagir.

Modelin mahsuldarligini misyyenlasdirmak lcun giymatlondirma metrikalarindan istifade
edilir.

Toakrar telim prosesi tolim kegmis modeli muxtslif talim verilanleri ile Oyratmakle
yenilamakden ibaratdir. Tekrar talima kifayet gadar ¢cox telim verilanlerinin olmamasi,
verilanlarin dreyfi (“drift”) ve konsepsiya dreyfi de daxil olmagla, bir sira sebablar baximindan
ehtiyac yarana bilar.

Verilanlarin dreyfi zamani modelin prognozlarinin dagigliyi produksiya verilenlarinin statistik
xususiyyatlerindaki dayisikliklar sebabinden zamanla azalir. Bu halda modelin produksiya
verilonlarini daha yaxsi temsil edan yeni talim verilonlari ile takrar dyradilmasi vacibdir.

Konsepsiya dreyfinde gerar gabuletmeanin sarhadlari dayisir, bu da 6z névbasinda hatta
verilonlarin deyismamasine baxmayaraq, prognozlarin daqiqgliyini asagi salir. Konsepsiya
dreyfi zamani talim verilanlarinde magsad dayisanlari yeniden nisanlanmali ve model takrar
telim kegmalidir.

Tokrar talim, hamginin transfer déyrenma ve ML modelinin optimallasdiriimasi ve ya
dayisdiriimasi kimi magsadlar lGiclin de hayata keciriloe biler.

Bazi modellar algatanligi ile farglenir, onlar miisyyen istifada hallari G¢tin tekrar talimlena va
ya optimallasdirila, yaxud bu modellardan oldugu kimi istifade edils bilar. Buna misal olaraq
kommersiya tayinatl masin tercimasi modelini geyd etmak olar. Hiqugi senadlarin tarcima
edilmasi U¢tin bu models takrar talim kegmak mumkundur.

Fasilasiz 6yrenma takrar talimin xususi halidir, bels ki, produksiya verilonleri ilo daimi telim
naticesinde modelin mahsuldarliyi davamli olaraq inkisaf edir. Bele hallarda modelin
fealiyyatinin fasilasiz monitoringine ve ya modelin magbul davranigini musayyan eden
“‘mahdudlasdiricilar’in (“guard-rails”) tatbiq edilmasina ehtiyac yarana bilar.

6.4 Verilanloar

Sakil 2-da verilanlar konsepsiyasinin bir-birini istisna edan dérd kateqoriyaya bolunduytni
aks etdiren diagram taqdim olunur:

a) Namizad-modellarin parametrlarini tayin etmak Ugtn istifade olunan talim verilonlari
coxlugu;

b) Si sahesinden asili olaraq (mesaslen, tebii dilin emalinda), performans meyarina
uygun olaraq an yaxsi modelin secilmasi t¢in istifads edilen haqigiliyin yoxlaniimasi
(bundan sonra — validasiya) verilonlori ¢oxlugu. Validasiya verilanleri goxlugu
islanilma verilanlari goxlugu ("development dataset”) da adlandirilir;

¢) Modelin imumilesdirma gabiliyystini yoxlamaq ve galacak verilenlar Gizra effektivliyini
muayyan etmak Ucun istifada olunan test verilenlari goxlugu;
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d) Model terafinden prognozlasdirma Ugln istifade edilacak istismar verilanlarindan
ibarat produksiya verilanleri. Produksiya verilenlarinin paylanmasi talim, validasiya va
test verilanleri goxlugunun paylanmasindan ferglena bilar.

Talim, validasiya ve test verilanleri ¢oxlugu imitasiya ve perturbasiya verilanlari (kiylu
verilanlar) kimi stini verilanlarle tamamlana biler.

Verilanlor

Talimverilanlori Validasiya verilanleri Test verilenlori Produksiya
coxlugu coxlugu coxlugu verilenlori

Sakil 2 — Anlayislar diagrami: verilanlar va verilanlar coxluqlari

Bu muxtalif ndv verilenlar ya yalniz giris verilonlarinden, ya da nisanlarla slagealandirilmis
giris verilanlerindan (gozlanilan ¢ixis verilanlari) ibarat ola biler. Validasiya va test verilanlori
cox vaxt nisanlansa da, produksiya verilanlari bir gayda olaraq nisanlanmir. Talim verilenlori
xususunda ise bu massle ML yanasmasindan asilidir, bels ki, talim verilanleri ham
nisanlanmamis, ham gisman va ya tam nisanlanmis ola biler.

Nisanlanmis telim verilenlari ML algoritmina giris dayisanleri ile magsad dayiseni arasindaki
statistik alagaleri miiayyan etmaya imkan verir. Nisanlanmamig talim verilanleri sayasinda
ise ML algoritmi giris verilanlarinin statistik korrelyasiyasini ve strukturunu miayyan eda bilir.

6.5.5 yarimbandinde muzakire olundugu kimi, validasiya vea test verilonlarinin har ikisi
statistik faaliyyst gdstericileri Ggln istifade olunur, lakin onlarin istifadasi farglidir. Bels ki,
validasiya verilonlari hiperparametrlarin tenzimlanmasini, test verilonlari ise modelin
giymaetlandirilmasini nazarde tutur. Test verilonlarinin maqgsadi talim ke¢mis modelin
produksiya verilonlari esasinda yaxgi natice gdsteracayini ve ya imumilagdirmanin temin
olunmasini yoxlamaqdir. Lazimi gakilde Umumilagdirma apara bilmeyan modeller (talim
verilanlarine munasibstds) “haddan artiq telim kegmis” modellar adlanir.

Nazara almaq lazimdir ki, “test verilanlari” termininin istifadesi ML proseslarinin spesifikliyi
ile mahdudlasir ve bu termin ML komponentlarindan istifads eden inteqrasiya olunmus
sistemin verifikasiyasi va validasiyasi kontekstindaki istifadesindan farglanir, bela ki, bu
halda s6zigedon termin (ML ile konkret alagasi olmadan) verifikasiya ve validasiya Ugun
istifade edilan istonilon verilanleri ahate edsa biler. Hamg¢inin nazers almaq lazimdir ki,
“validasiya verilonlari” termininin ML ile bagh spesifik istifadesi (modelin qurulmasina aid
oldugu Ugun) verifikasiya ve validasiya ile slagali deyil.

ML proseslerinin etibarli tetbigi t¢lin talim, validasiya ve test verilanlari fargli olmalidir (bu

verilenler coxluglari kesismemalidir). Telim, validasiya ve test gcoxluglari eyni verilanlar
coxlugunun bélinmasi yolu ile, yaxud ayrica alds edils bilar. Ideal konfiqurasiya seraitinds
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onlarin hamisi eyni statistik paylanmaya malik olur, lakin istifade variantindan ve ML
yanasmasindan asil olaraq, fergli paylanmaya zarurat yarana biler.

Talim kegmis modelin etibarli giymatlandiriimasi Uc¢in test verilanlari produksiya
verilonlarinin paylanmasina mimkin gadar yaxin paylanmaya malik olmalidir.

Model qurasdirildigdan sonra produksiya verilonlari onun tc¢ln slgcatan olur. modelin daqiq
prognozlar vermasi ugun, Umumilikda, produksiya verilanlerinin paylanmasi talim va
validasiya verilanlarinin paylanmasina analoji olmalidir. Buna baxmayaraq, paylanmalarda
forglilik oldugda, problemlari aradan qgaldira bilecak xususi tsullar mévcuddur.

Zaman kecdikca, produksiya verilanlarinin paylanmasi dayige ("drift”) bilar ki, bu da modelin
yeni verilonlar asasinda tekrar talim kecmasini taleb edar. Modelin produksiya
verilonlarindaki yeni ganunauygunluglara dinamik sakilde adaptasiyasi zeruri oldugu
hallarda, produksiya verilonlerinden alde olunan malumatlardan faydalanmagla, model
fasilasiz olaraq tekrar telim kego biler. Bela hallar 6.3-ct bandde mizakira olunur.

6.5 Alatlar
6.5.1 Umumi middaalar

ML modelinin qurulmasi tgun verilanlerin hazirlanmasi, ML alqgoritmlari, optimallasdirma
metodlari va giymatlandirma metrikalari kimi kateqoriyalara bolinan alstlarden istifade edilir.
ML modelinin effektivliyi giymetlandirma metrikalari generasiya edan alstlar vasitasila
giymatlendirilir.

ML modelinin qurulmasi hesablama sistemlarina olan talabler ve boyuk talim verilonlori
¢oxlugunun istifadasi sebabindan ¢ox vaxt yuksak mahsuldarligli hesablama resurslar (is
yukui) telab edir. ML modellarinin islonmasi va talim kegmasinae hesablama sistemlarinin vo
malumatlarin saxlanmasi sistemlarinin mahsuldarhdi da tesir gostera bilar.

ML ile bagli fundamental problemlera statistik tohlil, algoritmlerin layihalendiriimasi ve
optimallasdirma daxildir. Statistik tehlil telim verilenlarindan asasinda elda edilen riyazi
modellarin prinsiplerini ehtiva edir. Algoritmlarin layihalandiriimasi ML modelini qurmagq tgin
istifade olunan alqgoritmik texnikalarin tatbiqi qaydasidir. Her hansi ML modelinin
optimallasdiriimasi da ML-in tetbigi baximindan muhim shamiyyat kasb edir. Digar bir
problem ise ML-in potensial ve imkanlarini baga dugmakdir. ML verilenlars asaslandigi tgun
0, bir c¢ox hallarda verilonlare maxsus modvcud catismazlig ve geyri-obyektivliyi
tokrarlayacaq, guclandiracak ve suratlondiracakdir.

6.5.2 Verilanlarin hazirlanmasi

Verilanlarin hazirlanmasi barede malumat 8.3-ci banddas verilir.
6.5.3 Masin éyranmasi algoritmlarinin kateqoriyalar
6.5.3.1 Umumi muddealar

ML alqgoritminin seg¢imi ML modelinin hesablama strukturunu ve talimleanmasi ugiln
yanasmani muayyan edir.
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Algoritmlar asagidakilar daxil olmagla ML-in muxtalif magsadleri t¢in istifade edils bilar:

— verilenlarin hazirlanma marhalasinin bir hissasi olan informasiyanin teqdimati
alqoritmi. Bu, xususiyyeatlar mihandisliyini (“feature engineering”) nazardas tutur;

— ML modelinin qurulmasi tcun istifade olunan algoritm.

ML alqoritmlari ile ML modellsri arasindaki slagsni y = 8, + 6;x birdayisenli xatti
funksiyasinin hallini nazera almagla tesvir etmak olar. Burada y - ¢ixis verilanlari ve ya
natica, x - giris verilenlari, 8, - diiz xatt pargasi (x = 0 oldugda y-in giymati), 6, ise ¢aki
amsalidir. ML-da xatti funksiya tcin 8, ve 6, teyin edilmasi prosesi xatti reqressiya kimi
taninir. ©ger (y = 6, + 6,x) birdayisenli xatti funksiya xatti reqressiyadan istifade
edarak talim kecibsa, naticada y = 3 + 7x modeli qurula bilar.

Sakil 3-de ML algoritmlarinin muxtalif kateqoriyalarina dair nimunalar tesvir olunur.

Masin 6yranmasi

alqoritmlari
Dastak vektoru metodu Neyron sabakasi Bayes sabakasi Qorarlar agaci
Irsli yayilma Rekkurent Konvolyusiyali Strukturlasdirimis| Derin Bolsman Kapsul Generativ
neyron sabskasi neyron sabakasi neyron sebskasi perseptron metodu sabakasi ragabatli sabaka

Sakil 3 - ML algoritmlarinin muxtalif kateqoriyalarina dair nimunalar

Oksar hallarda, ML modelinin strukturunu ve talimlanmasi U¢ln yanasmani miayyan
etmak Ugun yalniz ML algoritminin secimi kifayat etmir, bele ki, bir gox algoritmler Ggin
hiperparametrlarin de secilmasina ehtiyac yaranir.

Hiperparametrlar O0yrenma prosesine tesir edan ML algoritminin xarakteristikalaridir.
Hiperparametrlor model parametrlerinin giymatlandiriimasi Ugln hayata kegirilon
proseslards istifade oluna biler. Neyron sabakaleri tcln hiperparametrlare misal olaraq
soboaka laylarinin sayini, har bir layin enini va aktivasiya funksiyasinin névunu gostermak
olar. Butin mumkun kombinasiyalar arasinda optimal hiperparametrlar ¢oxlugunu tayin
etmak Ugun praktiki yanasmalardan biri de mahdudiyyat funksiyasi vasitasile tesadufi
axtariglar aparmaq va validasiya verilanlari ¢oxlugu asasinda performansi 6lgmakdir. Bu
addim “model sec¢imi” va ya “hiperparametrin tanzimlenmasi” adlanir.

6.5.3.2 Neyron sabakalari
6.5.3.2.1 Umumi muddaalar

Neyron sebakalari (NN) murakkab problemlarin halli magsadile canlilarin musahids,
Oyranma, tahlil ve garar gabulu ile bagl intellektual gabiliyyastini imitasiya etmaya galigir.
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Buna gora da, neyron sabakalarinin layihalandiriimasi zamani neyronlarin ham insan, ham
da heyvan beyninds slagalenmasi prinsipi asas goturulir. NN sads hesablama vahidlari
olan “neyronlar’in goxlayli sebakalaerindan istifadsa edir. Bu NN-da har bir hesablama vahidi
cIxis giymatini hesablamaq lcun giris giymatlari goxlugunu ehtiva edir ki, hamin ¢ixis
giymati de 6z novbasinda “asagl yerlasan” diger neyronlara oturtlir. NN-in strukturu
garsiligh slagada olan emal elementlerinden ibarstdir. Qovsaglar (ve ya neyronlar)
sobakasinda neyronlar ¢caki amsalli tillarla birlasdirilir. Sebakanin an sade formasi giris
verilanlarinin bir va ya bir ne¢a xUsusiyystina malik bir ve ya bir ne¢a giris neyronundan,
hamcinin bir va ya bir neca neyrondan ibarat ¢ixis layindan ibaratdir. Har bir neyron avvalki
laydan bir va ya bir necge girisi gebul eda bilar, onun ¢ixisi ise avvalki laydaki girislerin ¢aki
amsalli kombinasiyasindan adaten geyri-xatti asili olan aktivlegdirma funksiyasi ile verilir.
NN faktiki natice ile gdzlenilen natice arasinda muqgayise aparmagla ve ¢eki emsallarini
toenzimlamak Ucln xetadan istifade etmakle, malum giris verilanlori il talim kecarak
“Oyranir”.

NN-in ¢ixig va giris laylari arasinda gizli laylar mévcud olarsa, sabaka “gcoxlayli perseptron”
va ya “coxlayll NN” adlanir. “Darin neyron sabakasi” ve ya “darin 6yreanma” coxsayl gizli
layr olan neyron sabakalerine aiddir. Derin Oyrenma c¢oxsayli gizli layr olan NN-in
telimlanmasi ile zangin iyerarxik teqdimatlarin yaradilmasina bir yanasmadir. Bu proses
neyron sebakasina yekun naticeni tadricle tekmillagdirmays imkan verir. Darin dyranma
xususiyyatlerin alde edilmasina (xtsusiyyatlor mihandisliyi) olan ehtiyaci azalda ve ya
aradan qaldira bilar, ¢linki en uygun xususiyyetlar avtomatik olarag muiayyen edilir.

NN (¢ asas nov uzre tesnif edils bilar: diskriminativ, generativ va hibrid (avvalki iki nGvin
kombinasiyasi).

NN-i konneksionist yanasma kimi gabul etmak olar. Konneksionizm adstan sade
hesablama vahidleri olan qarsiligh slagali vahidlarin gsebakasindan istifade edir [2].
Sebakanin davranisi (yuxarida tasvir edildiyi kimi) talim sayasinda alda edilon slagalerin
coki amsallarinin dayisdiriimasi ile daqiglesdirila biler. $abakanin govsaglari informasiyani
paralel emal edir.

Darin 6yrenma kifayat gqader boyik vaxt ve hesablama resurslari telab eda bilar. Masin
oyranmasi NN-in faaliyyeti G¢lin ¢ox vaxt boyuk hesablama giicl ve yaddas tsleb edir.
Modelin murakkabliyini azaltmaq bu sebakalari mobil ve qurasdiriimis qurgularda istifads
etmak gl faydali ola bilsr. icra vaxtinin tesiri va enerji sarfiyyati minimuma endirile bilar.
Bazi hallarda ise bu azalma bulud xidmeatlerine asaslanmadan NN-in hatta mobil
qurgularda real vaxt rejiminda islemasine imkan yaradir. Caki amsallarinin ve ya
arxitekturanin “sixiimasi” (“compressing”) demak olar ki, eyni performansi saxlamaqla,
modelin murakkabliyini shamiyyatli derecade azalda biler.

6.5.3.2.2 irali yayllma neyron gabakaleri

irali yayllma neyron sabakaleri (FFNN) an sade NN arxitekturalaridir. Bu gabakeler
malumatlari girig layindan ¢ixis layina qadar yalniz bir istiqgamatda yayir. Har bir konkret
lay daxilinde neyronlararasi slage yoxdur. iki qonsu lay adeten “tam slagslendirilmis”
hesab olunur, bels ki, bir laydaki har bir neyronun sonraki laydaki har bir neyronla slagasi
var. Har bir alagenin 6z ceki amsall var. Bir gayda olaragq, FFNN nisanlanmig talim
verilonlari ila geri yayllma metodundan istifade etmakle talim kecir, harada ki, ¢ixis
verilonlarinin gozlenilen giymatini alda etmak Uclin har bir nUmuna etalon (haqiqi)
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giymatlerle ("ground truth”) slagalendirilir. FFNN-in faktiki aldi§i natica ile etalon giymatlar
arasindaki farge “xata” deyilir [3]. Geri yayllma metodu avvalki ardicil laylardan slds edilan
alaqgalarin ¢aki emsallarini tenzimlamak magsadils ¢ixis layindaki xatadan istifadeni ehtiva
edir. Bu metod ¢ox vaxt gradiyent enisi alqoritmi ile birgs istifada olunur [4].

6.5.3.2.3 Rekkurent neyron sabakasi
6.5.3.2.3.1 Umumi middealar

Rekkurent neyron sabakalari (RNN) [5] nizamli ardicilliga malik ardicil girig verilanlari ilo
isleyan NN-dir ve burada ardiciligdaki girislerin nizamli olmasi vacibdir. Bu clr girig
verilanlarina misal olarag sas ve video axinlari kimi dinamik ardicilliglari, hamginin matn
va ya ayrica tasvirlar kimi statik ardicilliglari géstarmak olar. Prinsip etibari ile RNN bir ¢cox
sahoelardas istifade edile bilar, ¢linki vaxt grafiki olmayan verilanlerin ekser formalari (yani
sos va ya videodan ferqli olaraq) ardicilhig kimi taqdim oluna bilar. Sakil ve ya matnin bir
setri eyni anda bir piksel ve ya bir simvol ile verila biler, buna gére de vaxtdan asili olan
coki emsallar faktiki olaraq vaxta géra deyil, ardicilliq Gzre daha avval galen verilanlar
dcun istifadsa olunur.

Rekkurent neyron sabakalerinin (RNN) ke¢cmisg telim tecriibasi asasinda muayyen olunan
cari vaziyyat barade malumat saxlamaq xususiyyaeti var. Giris verilonlari miisyyan zaman
arzinda kecidlar ardicilligi kimi daxil olur va RNN sonraki kegidlards istifads etmak Ugin
har keciddan daxil olan malumatlari saxlayir, yani RNN yaddasa malikdir. Belalikla, cari
kecid Uc¢cun RNN-in bir layindaki neyronlari takca avvalki laydaki neyronlarla ¢akili
alagealara deyil, ham da avvalki kecidlerdaki neyronlarin giris verilanlarina malik olur. RNN
nitgin taninmasi, masin tarcimaesi, vaxt siralarinin prognozlasdirilimasi va tasvirin
taninmasi zamani genis istifade olunur. Umumiyyatls, RNN (masalen, “avtomatik
doldurma” kimi) malumatlari optimallasdirmaq va ya tamamlamagq Ugun yaxs! segimdir.

RNN dayisan uzunluglu ardicil giris verilonlarinin emali ve ya dayisan uzunluglu ardicil
cixis verilonlerinin generasiyasi ugin slveriglidir. Umumi RNN novlsrine LSTM (uzun-
gisamuddstli yaddag) ve LSTM-in daha sads varianti olan qapili (idare olunan) rekkurent
sobakalar (GRU) daxildir.

6.5.3.2.3.2 Uzun-qisamuddatli yaddas sabakalari

Uzun-qisamuddatli yaddas (LSTM) sabakaleri hem daha uzun, ham de daha gqisa zaman
forgleri ile verilanlari yadda saxlamagi telab eden masalaler ticlin nazards tutulmus RNN
formasidir ki, bu da LSTM-i uzunmiddatli slagsalari dyranmak U¢lin daha uygun ve yararli
edir. Bu gebakalar RNN-da geri yayllma metodu ile alagali itan gradiyent problemini hall
etmak Ug¢un nazards tutulub. LSTM-in har bir hiicrasi (cell) daxili yaddasa ve gizli veziyysts
malikdir. RNN talim zamani geriye yayllma metodundan istifads edir, lakin bu yanasma
yoxa ¢ixan gradiyent va ya kaskin bdyuyan gradiyent problemi ile tzless bilar [6]. Talim
zamani RNN-in c¢eki amsallari talimin har iterasiyasinda xata funksiyasinin xususi
téramasina asasan yenilonir. TOramanin ¢ox Kigik oldugu hallar RNN-in faktiki olaraq telim
keca (Oyradila) bilmamasi ile naticalana ve ya tdramanin gox bdyuk oldugu hallar ise RNN-
in geyri-sabit olmasi ile naticalana biler.

LSTM uzunmuddatli asililiglari 6yranmak Ugtin nazards tutulur ve (yaddasa malik) hicras,
giris, ¢ixis ve unutma ventillari (gapilar) olan neyronlarin kombinasiyasina asaslanan
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arxitekturaya malikdir. Har bir neyronun onun avvalki vaziyyeti haqqinda malumata malik
yaddas hucrasi ile alagasi var. Bu ventillarin (gapilarin) funksiyasi malumatlarin axinini
dayandirmagla ve ya oturtulmasina imkan vermakla malumatlari gorumaqdan ibaratdir.
Giris ventili avvelki laydan na gadar malumatin hicrade saxlanildigini, ¢ixig ventili ise bu
hicra haqqinda malumatin hansi hissasinin névbati laya kegacayini misyysan edir.
Unutma ventili sebakanin daxili veziyyatini “sifilamaga” imkan verir. Masalan, ager giris
verilonleri abzasdan ve bu abzasda baslayan yeni cliimladen ibaratdirss, o zaman
soboakanin avvalki cumladaki bazi simvollari unutmasi zaruri ola biler. LSTM neyronlari
ventillerin har biri G¢lin fardi ¢aki amsalina malikdir, buna géra da, bu sabaka NN-in diger
novlarindan daha murakkabdir va naticada LSTM talim kegmak ve islomak Gi¢ctin daha ¢ox
resurs taleb edir. LSTM-in, masalan, Sekspirsayadi yazmaq ve ya musiqi bastelamak kimi
murakkab ardicilliglari dyrana bilmak gabiliyystinin olmasi gostarilmisdir.

6.5.3.2.4 Konvolyusiyali neyron gabakasi

Konvolyusiyall neyron sabakaleri (CNN) giris verilanlerinden faydali malumatlari filtrlemak
Ucln an azi bir konvolyusiya layini ehtiva edan neyron sabakalarinin bir névidir. CNN
asasan tasvirlarin emall [7] ve videolarin nisanlanmasi Ucln istifade olunur, bununla
yanasl, audio ve ya matn kimi digar giris verilanleri novlaerine de (bazan rekkurent
versiyalardan ve ya rekkurent CNN-den istifade etmakla) tatbig edilir. Tasvirlarin emal
Ucun CNN-in (slagalerdan ibarat) nimunaleri heyvanlarin beyin yarimkuralerinin gérma
gabarinin strukturuna banzayir. RNN-dan farqli olarag, CNN-in muayyan layindaki har bir
neyron yalniz savvalki laydaki neyronlarla slagali olur ve avvalki vaziyyatine dair malumat
almir. Verilmis neyronun giris neyronlari ¢oxlugu onun “gebuledici sahasi” (“receptive
field”) adlanir. CNN Uc¢tin adatan neyron sebakasinin konvolyusiyali laylar ve puling laylar
da ("pooling layers”) daxil olmagla, muxtslif név laylardan ibarat olmasi saciyyavidir.
Konvolyusiyali neyron sabakaleri giris verilanlerinin, masalan, sakiller (2-D grid) ve ya
zaman siralari (1-D grid) kimi torabenzer topologiyaya malik olmasini nazerda tutur.
Konvolyusiya laylari 6z giris verilanlarini vektor ve ya matris (masalen, ikidlcull tasvir) kimi
gabul edir vo ona konvolyusiya tatbiq edir. Bu konvolyusiya surtugen vergulli (ndqtsli)
skalyar hasil (“sliding dot product”) ve ya c¢arpaz korrelyasiyadir, harada ki, ntive (kernel)
adlanan vektor ve ya matris giris verilonlarina tatbiq edilir. Konkret konvolyusiya CNN-da
giris verilanlarindan muayyan xususiyyatlari gcixarmaq Ugln nazardas tutulur ve ndvbati lay
dcln xususiyystler xeritesi hazirlayir. Bu yanasma CNN-in girig verilonlarinin
xususiyystlerine nazaran (onlarin yerlagmasi baximindan) invariant olmasina imkan verir
ki, bu da real sakillerle is zamani son darace arzuolunandir.

Pulinq laylari 6z girig verilanlarinin 6lcilarini lokal seviyyada (az sayda girig verilonlarinin
emal ile) ve ya global saviyyada (evvalki laydan olan buttn girig verilonlarinin emal ila)
azaldir. Puling ehamiyyatsiz detallari effektiv sakilds filtrden (alekdan) kegirir. Daha yaxsi
natice alda etmak ugln bir ne¢gae konvolyusiya va puling layi ardicil gakilds istifads edile
biler.

Tam alagali laylardan adeten CNN-in ¢ixisinin yaxinhginda istifade olunur. CNN-in real
totbiglerinda ¢ox vaxt verilanlarin sonraki emali igun sonda FFNN-dan istifada edilir ki, bu
da geyri-xatti abstraksiyalar yaratmaga imkan verir.

6.5.3.2.5 Strukturlagdiriimig perseptron

Strukturlasdiriilmis perseptron neyron sabakalari (NN) terafinden istifade olunan
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perseptron algoritminin  genislenmasidir.  Strukturlasdiriimis  perseptronlar  ¢ixis
verilanlarinin muxtalif hissalerini prognozlasdirmaq tgun ardicil olaraq bir neyron layindan
bir nece defas istifada edir. Strukturlasdiriimis perseptron talimi proseduru bu prinsipi aks
etdirir: bir magsad dayiseni eyni zamanda bir ne¢a prognozu (generasiya edilmis naticani)
giymatlendirmak tc¢ln istifads olunur.

6.5.3.2.6 Darin Bolsman masini

Bolsman masinlari (BM) goérinan vahidler ¢coxlugu va gizli vahidler ¢oxlugundan ibaret
olan {0,1} ikilik vahidler sabakalaridir. Blagalar yalniz gqonsu vahidler arasinda var. BM
ikiistigamatlidir va namalum ehtimal paylanmalarini 6yrenmaya gadirdir. Onlar obyektloerin
ve ya nitgin taninmasinda faydalidir. BM-ler generativ alqoritmdir.

BM-larin an sads formasi mahdud Bolsman masinlari (RBM) adlanir. RBM-in bir nega layi
ardicil (stek saklinda) yerlasdikda, bu sebakaya darin Bolsman masinlari (DBM) deyilir.
Darin etimad sabakeleri (DBN) DBM-a benzayir, hem da neyron laylarini (yeni
biristigamatli slagaleri) ehtiva edir.

6.5.3.2.7 Kapsul sabakaleri

Kapsul neyron sabakalari (CapsNet) dinamik marsrutlasdirmani hayata keciran ve seyrak
verilonlar Uzerinde Oyradile bilan neyron sabakaleridir. Onlar neyronlari eyni vaxtda
yenilanan ve six alagalendiriimis neyron c¢oxluglarindan ibarst olan “kapsul” adlanan
strukturlarla evez etmakle, CNN-in bazi mahdudiyyatlerini yaxsilagdirir. CapsNet-in
iyerarxik alagaleri daha yaxsi eks etdirmasi ve daha yuksak saviyyali teqdimat generasiya
eda bilmasi Ug¢ln kapsullar arasindaki alagsler da tekmillesdirilir. CapsNet diskriminativ
tipa aiddir.

6.5.3.2.8 Generativ ragabatli gabaka

Generativ reqgabatli sabakaloer (GAN) verilanler c¢oxlugunu dcln an reprezantativ
nimunsaleri generasiya etmaya ¢alisan bir va ya bir ne¢e generatoru va generasiya olunan
ndmunsaleri real nUmunalardan farglandirmaya calisan bir ve ya bir ne¢a diskriminatordan
ibarat neyron sabakalaridir. Generatorun ve diskriminatorun komponentlari sabakanin
daxili taqdimatlarini takmillagdirmak tc¢iin birlikde dyradilir.

GAN mauxtslif tapsiriglarin (masalen, klassifikasiya) yerina yetiriimasi ve hamginin, sini
verilanlarin yaradilmasi ve ya yeni sahays adaptasiya kimi diger maqsadler tcln istifada
edils bilar.

6.5.3.3 Bayes sabakasi

Bayes sabakalari dayigenlar arasindaki asililiglar hagginda prognozlar generasiya etmak
Ucun istifada edilon graf modellaridir. Onlar naticeys tesir eds biloecak sabablarin ve ya
dayigenlarin ehtimallarini muayyan etmak Ucln istifads edils biler. Bu cur sebab-natice
alaqesi tibbi diagnostika ile bagh tetbiglarde ¢ox faydalidir. Bayes sabakalari verilanlarin
tohlili, natamam verilonlarls is va modellarin verilanlera hadden artig uygunlagmasinin
aradan qaldirilmasi Uc¢un de faydalidir. Bayes sabakalari Bayes ehtimalina asaslanir:
hadisanin ehtimali hamin hadisenin bas vermasina inamin daracasi kimi basa dusulur.
Sabab-natica alagslarini miayyan etmak ve ya verilanlarin tahlilini aparmaq Uc¢in Bayes
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sobakalari ile birgs istifads edile bilan mixtalif Bayes statistik metodlari mévcuddur. Bayes
sobakalari tez-tez dayigenlarin istiqgamatlandirilmis geyri-dovri qraf adlanan graf seklinds
teqdimatindan istifada edir. Bu graflarin xtisusiyyati ondan ibaratdir ki, x dayiseni ile diger
dayisenlar arasindaki alagsaler tUzre kecdikdan sonra graf heg vaxt x dayisenina gayitmir.
Bayes sabakalari hagqginda strafli malumat [8] istinadindan alda edils biler.

6.5.3.4 Naive Bayes algoritmi

Naive Bayes teoremina asaslanan klassifikasiya metodudur. Teorem avvalki slagali
hadisaler barads biliklera asaslanaraq, hadisenin bagverma ehtimalini miayyan edir. Bu
biliklar hadisanin bas verib-vermayacayinin muayyan edilmasinin daqiqgliyini artirmaga
komak edir. Masalan, xastenin oturaq ve ya aktiv hayat tarzini nazare alaraq, xastaliyin
tibbi diagnozu daha daqgiq qoyula biler. Naive Bayes klassifikatoru verilonlarin
xususiyyatlerinin bir-birinden statistik asili olmadigini nazarde tutur. Bu klassifikasiya
metodunun dstunluklari onun nisbaten sade olmasi ve talim Gguin boylk hacmda verilanler
coxlugunu taleb etmamasidir.

6.5.3.5 Dastak vektoru masini

Dastak vektoru masini (SVM) klassifikasiya ve reqgressiya Uglin genis istifade olunan
masin Oyrenmasi texnikasidir. SVM klassifikatoru namunaleri isaralemakla iki fargli
kateqoriyaya tasnif edir va sonra yeni giris verilonlarini bu kateqoriyalardan birina teyin
edir. SVM maksimum marjaya malik klassifikasiya alqoritmidir. SVM verilonlari iki sinfa
ayirmaq Ucun klassifikasiya mustevisi ile an yaxin (verilonlar) nogtsler arasinda
maksimum masafani tamin edan hipermistavi tayin edir. Serhade an yaxin nogtaler
“destak vektorlar” adlanir. Dastek vektorlari ile hipermistavi arasinda ortoqonal masafa
SVM “marja’sinin yarisini teskil edir. SVM, hamginin verilanlarin giris fezasindan
(klassifikasiya edan) hipermustavinin secilocayi daha yiuksak olculi (bazan sonsuz)
fozaya inikas olunmasi ug¢un nuva funksiyalarindan istifads edir.

SVM telimi hipermustavinin aks tareflarindeki muxtslif kateqoriyali verilanlere nazaran
marjanin maksimallasdiriimasini ehtiva edir. Tecribada “sart marjali” (“hard-margin”)
SVM-lar nadir hallarda istifada olunur. “Sert marjali” SVM klassifikatoru yalniz verilanlarin
daxili fozada xatti olaraq klassifikasiya edile bildiyi halda iglayir. Verilanlerin hatta bir
namunasi bolglu aparan hipermistavinin tapiimasini geyri-mumkin eds biler. Bunun
aksine olaraq, “yumsaq marjali” SVM klassifikatorlari verilanlerin nimunalarinin marjani
pozmasina (yani hipermustavinin diger tarefinde yerlesmasina) imkan verir. “Yumsaq
marjali” SVM klassifikatorlar marja pozuntularini mahdudlasdirmagla, maksimum marjaya
nail olmaga c¢alisir. SVM tatbiglerine misal olaraqg, nisanlanmamigs verilanlarin
kateqoriyalasdirilmasini, elece de onlarin prognozlasdirma ve obrazlarin taninmasi
masalalerindae istifadasini gbstermak olar.

SVM-dan reqressiya masalalerinde istifade edarken, magsad SVM Kklassifikatorunun
maqgsadinin tam aksi olur. Bela ki, SVM reqressiyasinda magsad marja pozulmalarini (yani
ndmunsalerin marjadan kenarda yerlesmasini) mahdudlasdirmagla, mimkin gadar ¢ox
verilonlar nimunasini marja daxilinds yerlesdirmakdir.

6.5.3.6 Qararlar agaci

Qoerarlar agaci mumkun naticeleri kodlasdirmag magsadile qerarlarin  agacvari
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strukturundan istifade edir. Qerarlar agaci alqoritmlari klassifikasiya ve reqressiya
masalalerinde genis istifade olunur. Agac qarar tepslarinden ve yarpaq tapalarindan
ibaratdir. Har bir gerar tapasinin an azi iki budagi var ve burada yarpagqlar yekun garari ve
ya klassifikasiyanin temsil edir. Adatan, tepslar an gucli prognozlasdirici olan gerara gore
siralanir. ©n yaxsl naticeni miayyan etmak Ugln giris verilonlari muxtalif amiller Gzra
boliunmalidir. Qararlar agaci blok-sxemlarin analoqudur: burada har bir garar tepasinda
novbati hansi budagi seg¢acayinizi miayyan etmak U¢lin sual vera bilarsiniz.

6.5.4 Masin 6yranmasinin optimallagdirma metodlari
6.5.4.1 Umumi muddaalar

ML optimallasdirma metodlari ML modelinin (parametrlerinin) ML verilonlarina
uygunlasdiriimasi Ucun istifade olunur. ML-in optimallasdirmasi masalasi verilmis ML
verilonlar c¢oxlugu ucln verilmis itki funksiyasini minimallasdirmaq maqgsadile ML
modelinin optimal parametrlarini misyyan etmakdir. Bu metodlarin aksariyyati modelin
magbul halla yigilmagini miayyan etmak Ugun itki funksiyasindan (buna bazan “xarcler”
funksiyasi da deyilir) istifadeys asaslanir. Genis yayilmis ML optimallagdirma metodlari
asagidaki altbandlards tasvir edilmisdir.

Optimallasdirma metodlarindan basqa, diger metodlar da ML modelinin verilonlara
uygunlugunu yaxsilasdira biler. Beloe aspektlardan biri an yaxsi itki funksiyasini segmakdir.
Masalen, tenzimlamsa - itki funksiyasina yeni hadlar daxil etmakla, haddean artiq 6yrenmani
va prognozlarin yuksak dispersiyasini azaltmaq Ucin istifade edilon bir texnikadir.
Tanzimlama metodunun is prinsipi modelin mirsekkabliyine gbra carimalar tayin etmakdan
va daha Umumi, nisbatan az dagiqliya malik models Ustlnliik vermakdan ibaratdir.

6.5.4.2 Qradiyent enigi metodlari

Qradiyent enisi funksiyanin minimumunu tapmagq Ugun iterativ metoddur: batln verilenlar
coxlugunun eyni zamanda vahid paket kimi taqdim olundugu halda parametrlor
funksiyanin birinci tertib téremasi (qgradiyenti) istigamatinde addim-addim yenilonir.
Magsadi funksiyasi gabariq olduqda, hall global optimumdur. Yenileonmis parametrlarin
batin verilanler ¢oxlugunda deyil, tesadufi segilmis daha kigik hacmda verilonlar
coxlugunda hesablanmasi stoxastik gradiyent enisi (SGD) adlanir. SGD hesablama
xorclerini azaldir, lakin lokal minimuma uygun halli tapmaq riski var. Qradiyentin iterativ
addiminin olgusu “0yranma surati” adlanir.

Moment (impuls) metodlari (“momentum methods”) sireti fezada parametrin istigamsatini
ve dayisma suratini tamsil eden dayisan kimi daxil edir; bu emaliyyat ndvbati iterasiya tgtin
avvalki yenilemanin istigamatinin tasirini saxlayir. Nesterovun surastlandirilmis qradiyent
enisi metodu adaptiv moment (impuls) anlayisini istifade edir ki, bu da naticede daha
suratli yigiimani temin edir.

Har bir parametr yenilomasinin addim oOlgusunu dayigdirerak Gyranma suratini
tenzimlamak qgradiyent enisi metodlarini tekmillesdirir. Buna “adaptiv dyrenma sirati”
deyilir. Misal olaraq, 6yrenma suratini avtomatik tenzimlayen AdaGrad (adaptiv gradiyent
algoritmi) algoritmini goéstarmak olar.

Talim verilanlarinds izafi malumatlarin mévcudlugu SGD metodlarinda yavas yigiimaya
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sebab ola biler. Stoxastik orta gradiyent son gradiyentlerin cemini qeyd etmak Ucin
parametrden istifade edir. Bu cem har iterasiyada tasadifi olaraq yenilenir ve har dovrde
kohna gradiyenti yeni gradiyentle avez edir. Bu yanasma dispersiyanin azaldilmasini
temin edir.

6.5.4.3 Nyuton metodu

Nyuton metodu maqgsad funksiyasinin kvadratik funksiyalarla approksimasiyasi ugin
birinci tertib téremadan (gradiyent) va ikinci tartib téreme matrisindan (hamcinin Hesse
matrisi kimi taninir) istifads edir. Nyuton metodu cari lokal ssthi kvadratik sathe
uygunlasdirir; bu da Nyuton metodunu cari lokal sathi misteviya uygunlasdiran gradiyent
enisi metodundan farglendirir.

6.5.4.4 Qosma qgradiyent

Qosma qradiyent (CG) metodu Nyuton metodu kimi Hesse matrisini birbasa
hesablamadan Hesse vektor hasilini hesablayir. CG yalniz avvalki vektordan istifade
edarak yeni axtaris istiqamati generasiya edir. Bu, tars Hesse matrisi ile bagl hesablama
xarclarinin garsisini alir.

6.5.4.5 Qauss proseslari

Qauss prosesi (GP) ardicil iUmumi Qauss paylamalarina malik tesadufi dayigenler
toplusudur. GP Bayes nazariyyasine ve statistik Oyranmaye oasaslanir. Metodun
astunliklerine cevik geyri-parametrik naticagixarma, eleca de istifade murakkabliyi ve
boyluk hacmli yaddas talablerine baxmayaraq, yuksak uygunluq (“interoperability”) daxildir.

6.5.4.6 ©n kicik kvadratlar metodu ile approksimasiya

on kicik kvadratlar metodu ile approksimasiya - polinomial (¢oxhadli) funksiyanin
giymeatleri ile verilanler arasindaki ferglerin kvadratlarinin cemini minimallasdirmagla,
polinomial funksiyanin verilanlera uygunlagdirilmasi (yaxinlasdiriimasi) tsuludur. Yaxsi
naticaler alde etmak Ucln coxhadlinin tertibi dlgma verilonlarine (“measurement data”)
uygun secilmalidir. ©n kigik kvadratlar metodu ile approksimasiya tam verilonlar gcoxlugu
tzearinde paket saklinds va ya artan verilonlar goxlugu uUzarinds rekursiv sakilde hayata
kecirilo biler.

6.5.4.7 Maksimum ehtimalin giymatlandirilmasi

Maksimum ehtimalin giymatlendiriimasi ehtimal funksiyasinin maksimallasdiriimasi ile
ehtimalin paylanmasi parametrlarinin giymatlandiriimasi metodudur. Mugahida olunan
verilanlar esasinda ehtimal modelini qurmaq t¢uin maksimum ehtimalin giymatlendirilmasi
metodunda musahide edilon verilonlarin ehtimalini maksimallasdiran hipotez (ferziyys)
secilir. Umumi halda bu metod har hansi konkret hipoteze ustiinlik vermak tigiin apriori
biliklearden istifade etmir. Maksimum ehtimalin qgiymatlendiriimasi metodunda
hesablamalarin apariimasi Gg¢lin ¢ox vaxt ehtimalin logarifmindan istifade edilir.

6.5.4.8 Gozlamanin maksimallagdiriimasi

Go6zlemenin maksimallasdiriimasi (EM) verilenlards agiq sakilde musahide olunmayan
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gizli dayisenlera malik model parametrlerini muayyanlasdirmak Ucun istifade olunan
iterativ. metoddur. Bu metod yigilma alde olunana gadar gbzlema addimlarinin (cari
parametrlor asasinda gizli dayigsenlarin giymatloendiriimasi) va maksimallasdirma
addimlarinin (gizli dayiganlarin cari giymatini nazare alaraq verilonlarin ehtimalinin
optimallasdiriimasi Uglun parametrlerin yenidan giymatlandiriimasi) ndévbalesmasindan
ibaretdir.

6.5.5 Masin éyranmasinin giymatlandirilmasi metrikalari
6.5.5.1 Umumi muddaalar

ML tapsiniglart (6.2-ci bandda muzakire olunur) adstan muvafiq giymatlandirma
metrikalarini miayyan edir. Modelin istifade olunacaq variantini “basa dismak” muvafiq
giymaetlandirme metrikasini segmak tg¢iin vacibdir. Modelin performansini adekvat sakilda
ifade etmak ve arasdirmaq Ucln bir ne¢ca metrika taleb oluna bilar. ©sas naticalerin
harterafli yoxlanilmasini aparmadan bir metrikadan, hatta F1 kimi aqregsiya olunmus bir
metrikadan istifade etmak risklidir. Bundan alave, talim verilonlarinde siniflarin
balanslasdiriimamasi muxtalif metrikalar tehrif ede bilan amildir.

Bu metrikalarin bir coxu (xtisusen da, klassifikasiya masalalarinda) dogru musbat (Tp,
dizgun agkar edilon numunaler), yanlis musbat (Fp, askar edilmamali oldugu halda
sehvan agkar olunan nimunalar), dogru manfi (T, askar edilmamali olan nimunalarin
dizgin musayyan olunmasi) va yanlis manfi (F, askar edilmali oldugu halda sehvan askar
edilmayan nimunalar) anlayislarina esaslanir.

Talim kegcmis modellarin performansini aks etdirmak tcln bir cox metrikalar mévcuddur,
masalon:

— Klassifikasiya alqoritmlarini giymatlendirmak {cln dogrulug (“accuracy”),
gabuledicinin ig xususiyyatleri (ROC), xeta matrisi, daqgiqglik ("precision”), doldunluq
("recall’) va F1 meyarindan istifads etmak olar;

— Orta mutlaq sehv (MAE), orta kvadratik sahv, nisbi mutlag sahv, nisbi kvadratik
sohv, orta “sifir-bir” sehvi ve determinasiya emsali reqressiya modellari G¢lin Umumi
metrikalardir;

— Klasterizasiya modellari tc¢ln giymatlondirma metrikalarina klasterin markazina
orta mesafe, digar merkeze olan orta masafe, noqgtalerin sayl ve klasterin mearkazina
maksimal masafe daxildir.

Asagidaki altbandlar bu metrikalara dair bazi nimunalari tesvir edir.
6.5.5.2 Daqiqlik, dolgunluq, hassashq va spesifiklik

Bir sira metrikalar birbasa Tp, Fp, Ty va Fy arasindaki nisbatler kimi hesablana bilar:

— Dogru musbat hallar tezliyi (TPR) dogru misbat hallarin (T;) bittn faktiki musbat
hallara (T, + Fy) nisbatidir. TPR-in tamamlayicisi yanlis manfi hallar tezliyi (FNR) adlanir;

— Dogru menfi hallar tezliyi (TNR) dogru manfi hallarin (Ty) butlin faktiki neqativ
hallara (T y + Fp) nisbatidir. Onun tamamlayicisi yanhs musbat hallar tezliyi (FPR) adlanir;

©AZSTAND — BUtun htquglar gorunur



AZS ISO/IEC 23053:2024

— Mausbat prognoz ehtimali (PPV) dogru musbat hallarin (Tp) bitin prognozlasdirilan
musbat hallara (Tp + Fp) nisbatidir.

— Manfi prognoz ehtimali (NPV) dodru manfi hallarin (T) butin prognozlagdirilan
manfi hallara (T y + Fy) nisbatidir.

Bir-birini tamamlayan baxis bucagqlari taklif etdikleri G¢ctiin bu metrikalar giymatlandirmada
cut istifads olunur: ya PPV va TPR, hamcinin daqiqlik va dolgunluq adlanir; ya da TPR va
TNR, hamcinin hassasliq va spesifiklik adlanir.

Bu tarifleri tatbiq etmayin bir cox yollar var, terminlerin manasi isa klassifikasiyanin binar
ve ya coxsinifli olmasindan asili olaraq farglenir. Binar klassifikasiyada bir sinif musbat
olaraq secilir ve tariflor yalniz bu sinfa tatbiq olunur. Belalikle, masalan, daqiqglik termini
musbat sinfin daqigliyine aid olur ve diger sinfin daqgiqgliyi hesablanmir. Coxsinifli
klassifikasiyada tariflor 6z ndvbasinda bitin siniflera tetbig edilir, daqiglik ise har sinfin
daqiqgliyinin har hansi kombinasiyasini ifade edir.

6.5.5.3 F1 meyari

F1 meyari dolgunlugun ve daqigliyin kombinasiyasi vasitasile modelin performansini ifade
edir. F1 meyar daqiqlik ve dolgunlugun orta harmonik giymati ile muayyan edilir. F1
meyarinin an yaxs! giymaeti 1-e barabardir va bu, muikammal daqgiqliyin ve dolgunlugun
gOstericisidir.

6.5.5.4 Dogruluq

Dogrulug modelin Umumi yanls ve duzgun Kklassifikasiyalari arasinda dizgln
klassifikasiyalarin payini (dogrulan) ifads edir.

©sasen, binar klassifikasiya hallarinda aktualdir. Coxsinifli klassifikasiyada bunu ya har bir
sinif t¢un dogrulug meyari, ya da modelin dogrulug meyari kimi basa dismak olar. Har
sinif Uzra dogrulug hamin sinfin dolgunluguna barabar goturalir ve “dolgunlug” terminina
astunlak verilir. Modelin dogrulugu nimunanin aid oldugu konkret sinfi nazara almir ve
yalniz bitiin nUmunalarin naticalarini farg goymadan cemlemakle, onun klassifikasiyasinin
diizgin olub-olmamasini nazare alir. Lakin bu metrika adstan deqiglik va doldunluq
cutliyindan ve ya F1 meyarindan daha az informativ olur.

Coxqgiymatli klassifikasiyada “dogruluq” termini gox vaxt altgoxlugun dogruluguna aid olur,
yoni duzgun niganlar (“label’) c¢oxlugunun (butdviikda) prognozlasdiriimasinin
dogrulugunu ifada edir.

6.5.5.5 Qabuledicinin is xtisusiyyatlari vo ayri altindaki saha

ROC (Qabuledicinin is xususiyyatleri) modelin siniflari farglendirmak gabiliyystini aks
etdiran ayri gsaklinde modellasdirilir va TPR il FPR arasindaki asilihgr gostarir. Oyri
Uzarinds istanilan noqte model Gg¢in TPR ve FPR hagqginda malumatlari temin eden
amaliyyat (operating) noqtesi kimi secila bilar. Belslikls, tetbiq sahasinden ve TPR ila FPR
gostericilarina veriloan shamiyyatdan asili olaraq, arzuolunan daqiqgliyi va dolgunlugu
maksimallasdirmaq ucin amsaliyyat noqtasi secile bilar. Sakil 4-de ROC ayrisinin
nimunasi tagdim edilir.
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- - ROC ayrisi
Sakil 4 — Qabuledicinin is xususiyyatlari ayrisi

ROC ayrisi altinda olan saha (AUC) klassifikasiyanin butin serhad qiymatleri tzre
performans (effektivlik) ol¢isudur. AUC-un giymati hamisa [0, 1] diapazonundadir va
modelleri ranglamaqg ugun istifade edile bilar. AUC-un daha yuksek giymaetine
prognozlasdirmanin daha yaxsi naticasi uygundur. AUC-un mimkun an yaxsi giymsati 1,0,
gOzlenilen an pis giymati ise 0,5-dir (¢lnki diagonal xett tasadufi prognozlara uygundur).
0,5-den az olan istanilan giymati o demakdir ki, istifadac¢i giymatin 0,5-den yuxari olmasi
dcun modelin tovsiye etdiyi addimlarin tam aksini ata biler [9]. AUC migyasa ve
klassifikasiyanin saerhad giymatlarine nazaran invariantdir va bu, tatbiginden asili olaraq,
ham yaxsl, ham da manfi xlisusiyyat ola biler. Adatan talim verilanlerinda siniflerin balansi
pozulan zaman AUC-dan istifade olunur. Sakil 4-de AUC numunasi ROC ayrisinin
altindaki boz saha kimi gostarilir.

6.5.5.6 Xetalar matrisi

Xatalar matrisi (“confusion matrix” - bazen “qarisiqliq matrisi” de adlanir) klassifikasiya
modelinin effektivliyini vizuallasdirmaga imkan veran cadvaldir. Adatan satirlar miayyan
bir sinfs aid olmasi prognozlasdirilan elementlarin sayini, sGtunlar ise hagigsatan aid
olduglan siniflarindaki (yani dizgun klassifikasiya olunmug) elementlarin sayini gostarir.
Diagonalda na gadar ¢ox element camlagarsa, sinifler arasinda qarisigliq bir o gadar az,
modelin performansi ise bir o gadar yaxsi olar. Sakil 5-ds iki sinfa bdlan model aks olunur.
Bu konkret binar klassifikasiyada yuxari sol xana dogru musbat hallarin (Tp), yuxari sag

xana yanlis musbat hallarin sayini (Fp), asagi sol xana yanlig manfi hallarin sayini (Fy) ve
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asagil sag xana ise dogru menfi hallarin sayini (Ty) ehtiva edir. Xatalar matrisi TPR, FPR,
Daqiglik, F1 meyari va digar metrikalari hesablamaga imkan verir.

Real siniflar
Sinif 0 Sinif 1
C
S I
c Sinif 0 Tp Fp
T -
u @
5=
N €
c (72}
8 Sinif 1 Fy Ty
o

Sakil 5 — Xatalar matrisi

Klassifikasiya ile yanasi, xatalar matrisini bir sira diger tapsiriglar tgln da tartib etmak
mimkuindir. Bununla bels, tapsirigdan asili olarag, cadvel gisman doldurula biler:
masalan, obyektlarin agkarlanmasi tapsiriginda T, giymati ¢atin muayyan edilir.

6.5.5.7 Kappa amsali

Kappa amsali (hamginin “Cohen kappa emsali” kimi da taninir) kateqorial elementlar Giclin
giymetlandiricilar ("rater”) arasindaki etibarhligi dlgur. Magin éyrenmasinda kappa emsali
modelin klassifikasiyasi ile malumatlarin etalon verilenlarin nisanlari arasindaki uygunlugu
Olgmak ucgln istifade olunur. O, hamginin bir nege modelin uygunlugunu yoxlamaq va
etibarliligi asagi olan modellardan imtina etmak tcln da istifads edils biler. Kappa amsal
balanslasdirilmayan verilanler ¢oxluglari Ggln de faydalidir, bela ki, bu amsal tetbigin
hadaf paylanmasindan istifade ederak, modelin performansini tesadufi texminlare
nazaran ifads edir.

(k) {0,1} emsali misahidaciler arasindaki raziliq deracasini 6lcir. Melumat toplayanlarin
(giymatlandiricilar) eyni dayigsena va ya musahide olunan obyekts eyni giymat ve ya bal
tayin etmasinin Ol¢ulmasine “giymetlendiriciler arasindaki etibarliliq” deyilir. Bu 0dlgu
subyektiv giymatlandiricilerin geyri-muayyanlik ssbabindan dayigenlarin giymatlarini
texminetma ehtimalini aks etdirir.

Bazan model performansini giymatlandirmak tGi¢liin bu metrikadan istifads olunsa da, o bu
magsadlar U¢tin nazards tutulmayib va elmi adabiyyatda bu cur istifads tovsiys edilmir [10]
[11].

6.5.5.8 Metyu korrelyasiya amsali

Metyu (Matthew) korrelyasiya emsali (MCC) binar klassifikasiyanin keyfiyyatini eks etdirir.
Statistik olaraq “fi” (¢) eamsal kimi taninir ve xi-kvadrat (x?) statistikasi ile slagslidir. ®msal
bilavasite xatalar matrisi vasitasile hesablanir (bax: 6.5.5.6):
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B TpXTy—FpXFy
JTp X Fp)(Tp X Fy)(Ty X Fp)(Ty X Fy)

Z

7 MASIN OYRONM3Si YANASMALARI

7.1 Umumi muddealar

Masin dyranmasi Usullari G¢ yanasma Uzre klassifikasiya edila bilor: muallimle masin
dyraenmaesi, musllimsiz (supervayzersiz) masin oyrenmasi ve mdhkamlendirici dyrenmsa.
Qisman musllimla masin dyrenmasi, 0z-6zline (sarbast) yrenmae, transfer éyrenma vo
ansambl 6yrenmasi eyni zamanda bir nege ML yanasmasina asaslanir va onlar ayrica

miizakire movzusudur.

Novbati bolmalards tesvir edilen ML yanasmalari Sakil 6-da gosterildiyi kimi muxtalif ML
metodlarindan istifade eds biler. istifade olunan metodlarin bazileri 6-c1 bdlmads tasvir
edilmisdir. Sakil 6-da teqdim olunan siyahilar nUimuna xarakteri dasiyir va bitiin metodlar
bu standartda tesvir olunmur. $akil 6 bazi metodlarin bir ne¢a ML yanasmasinda istifada
edildiyini gosterir. Masalan, neyron sebakalaeri ML bltlin yanasmalarinda istifads olunur.

Muallimla masgin dyronmasi

Maallimsiz masin dyronmasi

Klassifikasiya

Reqgressiya

Klasterizasiya

Olgiilerin azaldilmasi

+ Logistik reqressiya
« Xatti diskriminant analizi
+ Naive Bayes

+ Qoararlar agaci

mess, AdaBoost)

+ Nive metodu, dastak
vektoru metodu

* Neyron sabakalar

« Xatti va geyri-xatti ayrilarla

+ K-an yaxin gonsu metodu
+ Bayes reqgressiyasi
+ Ansambl metodu (tasaddifi

+ Neyron sabakalari

yaxinlasma
Regressiya agaci
Ridge va Lasso reqressiyas

ElasticNetreqressiyasi
Dastak vektoru reqressiyasi
Qaus prosesireqressiyasi

K-orta klasterizasiyasi
lyerarxik klasterizasiya

* Qaus gansigr modeli

Sixliga ssaslanan
klasterizasiya
Genetik algoritmlar

* Spekiral klasterizasiya

Miqyas-feza
klasterizasiyasi
Neyron sabakalari

+ Osas komponentlar metodu

+ Tenzor ayrilisi

« Xususiyyatlarinizometrik
inikasi

+ Lokal xatti qurasdinima

+ T-paylanma ile gqonsularin
stoxastik qurasdiriimasi

* Mintazem approksimasiya
ve proyeksiya (“Uniform
manifold approximation and
projection®)

* Neyron sabakalari

Mohkamlandirici magin dyranmasi

Modelsiz Model asasli
+Monte Karlo Di iK
-Mbveud vaziyystiméveud faa- inami
liyyst/novbsti miikafat /ndvbati programlasdirma
vaziyyatindvbati faaliyyat Askar tadgiqat ve

*Q-dyranma,darin Q-0yranma
*Trayektoriya Uzra integral ila
siyasatin takmillasdirilmasi
+Etimad bolgasi siyasatinin
optimallagdiriimasi, TRPO
+Darin determinik siyasat
gradiyenti, DDPG
+Proksimal siyasatin
optimizasiyasi, PPO
+Neyron sabskslari

istismar (“Explicit
explore/exploit”)
Model asasli interval
giymatlandiriimasi
Bayes asasli interval
giymatlandirilmasi
Differensial dinamik
programlasdirma
Neyron sabakaleri
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Sakil 6 — Muallimla masin 6yranmasi, muallimsiz masin éyranmasi ve
mohkamlandirici 0yranma uzra klassifikasiya olunan ML metodlari

7.2 Miallimla masin dyranmasi

Musllimle (supervaizerlsa) masin 6yrenmasinde ML modellari nisanlanmis verilonlarden
istifade etmakla Oyradilir. Nisanlanmis verilanler girislori dizgin ve ya dogru ¢ixi$
verilonlarina uygunlasdiriimis nimunalardan ibaratdir. Belslikle, telim verilonlari giris
dayigenlari va “dogru” ¢ixis verilanlarindan ibarat cutlik tagkil edilir. MUxtslif kontekstloerds
dogru cixis verilanlarina nisanlar, maqgsad dayisanlari va etalon verilanler da deyilir. Sakil 7-
da gdostarildiyi kimi, musllimle 6yrenma prosesi zamani model yaratmaq Ug¢un algoritm girig
va ¢IxIs veriloenlarina uygunlasdirilir.

Girig verilonleri -———— Musllimle masin Model

Nisanlar «---------- Oyranmasi

Sakil 7 — Musallimla magin oyranmasindan istifade edarak ML modelinin qurulmasi

Nisanlar ilkin verilanlarin bir hissesi ola bilar, lakin eksar hallarda niganlari al ile ve ya digar
S| prosesleri (texnologiyalari) vasitasile yaratmaq lazim olur. Hadaf ML tapsingindan asili
olaraq, nisanlar muxtalif formalarda ola biler:

— klassifikasiya kateqorial nisanlar telab edir (masalan, it ve ya bina kimi verilanler
ndmunasinin aid oldugu kateqoriya);

— reqressiya Ucln nisanlarin adadi olmasi taleb olunur (deracaler, oxsarliglar ve ya
ehtimallar kimi kasilmaz giymatlar);

— strukturlasdiriimig prognozlagsdirma ile bagh onlar strukturlagdiriimis obyekt
(ardicilliq, sakil, agac ve ya qgraf kimi) formasini da ala biler.

ML modelinin qurulmasi, giymatlendiriimasi ve istifadesi zamani muxtslif proseslori aks
etdiran Sakil 8-de musllimle masin dyranmasi prosesinin tipik nimunasi gostarilir. “Verilanlar
¢oxlugunun formalasdiriimasi ve modelin qurulmasi” marhalasi modelin hazirlanmasi, talimi
va secilmasi, elace do modelin qurulmasi ve ya qiymatlandiriimasi Ugun lazim olan
verilanlera uygundur. “Modelin giymatlendiriimasi” marhealesinde onun performansini va
uygunlugunu giymatlandirmak tcin giymatlandirma metrikalarindan istifads etmakle model
test edilir. “Modeldan istifade” marhalesinde model prognozlar vermak Uc¢in produksiya
verilanlari Gizarinda tatbiq edilir. Sakil 8-ds Ufligi sahaler Ui marhaladan ibarat olsa da, saquli
sahalar tasvir olunan komponent ve proseslerin verilonlar, model va ya alatlarle alagsli olub-
olmadigini gosterir.
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Sakil 8 - Tipik muallimlea magin 6yranmasi prosesi

Talim kegmis modelin performansi va dayanighgi daha ¢ox talim verilanlarinin muxtalifliyina
(masalon, muxtalif kateqoriya piyadalar), talim verilanlarinin keyfiyyastina (masalan, fotolarin
isiglandiriima effektlori ve ya ayirdetma daqiqliyi) ve nisanlama daqigliyina (masalen, piyada
kecidinds piyadanin duzgun nisanlanmasi) osaslanir. Muallimle magin dyrenmasi
prosesindaki verilonlarin bitlin aspektloeri xetaya maruz qgala bilir vo ona goére da verilanler
¢oxlugunun yaradilmasindan modelin test edilmasina gader tam dovr arzinds bu prosess
xususi diggat yetirilmalidir.

7.3 MiUallimsiz magin 6yranmasi

Musllimle masin 6yrenmasindan fergli olaraq, musllimsiz (supervayzersiz) masin dyroenmasi
(nisanlanmisg verilanlar tizarinda talim kegmadan) giris verilanlarini birbasa gixis verilanlarina
inikas edir. Bununla bels, talim prosesi $Sakil 8-de aks olunan musllimla masin dyrenmasina
banzayir. Sakil 9-da verilan muallimsiz masin dyreanmasinda algoritm (6ncadan nisanlara
miraciset etmadean) model yaratmaq Ugun yalniz giris verilonlarina uygunlasdirilir. Nisanlar
adatan modelin talimlanma prosesinin kanar elementi kimi yaranir.

Algoritmlardan (masalan, k-orta alqoritmi) istifadani ehtiva edan klasterlagma tapsiriglarinda
ndmunsaler har bir nimunadan markaza (sentroids) gadar olan minimum masafe alds
edilana gader iterativ olaraq klasterlagdirma algoritmi ile emal olunur. Olgiilerin azaldiimasi
tapsinglarinda (masalan, asas komponent tehlili (PCA) algoritmindan istifade etmakla) giris
verilanlarinin har bir xtisusiyystinin dispersiyasi hesablanir va avvalcadan musyyan edilmis
sayda an boyluk dispersiyaya malik xtsusiyyastler qaytarilir. Bu sakilda islanmis modellar
oxsarliglari, ganunauygunluglari (obrazlari) ve ya anomaliyalari, hamginin 0&lgulerin
azaldilmasini (burada statistik an mihim xdsusiyystler nisanlardan asili olmayaraq tayin
olunur) miayyan etmak tcln istifade edils bilar. Mlsllimsiz magin dyrenmasi ¢ox vaxt yeni
biliklarin agkarlanmasina gatirib ¢ixarir.
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Sakil 9 — Muallimsiz masin dyranmasindan istifade edarak ML modelinin qurulmasi

Musllimsiz masin éyrenmasindan asagidaki hallarda istifade edilir:
— giris verilonlari coxlugunda klasterlerin askar edilmasi;

— latent amillerin askar edilmasi. Yuksek o&lcull verilanler tGclin ¢ox vaxt onlarin
“‘mahiyyatini” oks etdiron daha asagi Olgulu altfezaya proyeksiya etmakls, o6lglisinin
azaldilmasi arzuolunandir;

— bir negoa dayiganin dl¢ilar goxlugunda korrelyasiyalarin misyyen edilmasi;
— zadalanmis ve ya digar qusurlari olan sakillarin barpa (retus) edilmasi;

— adatan, birlikde alinan ve ya satilan mahsullarin gruplarinin misyyan edildiyi bazar
(istehlak) sabatinin tahlili.

7.4 Qisman muallimle masin éyranmasi

Qisman musllimla masin dyrenmasi “telim zamani ham nigsanlanmis, ham de nisanlanmamig
verilenlardan istifade edan masin dyrenmasi* kimi miayyan edilir. Qisman muallimle masin
oyranmasi musllimle va muallimsiz masin dyranmasinin hibrid variantidir.

Qisman muallimle masin dyrenmasina digar bir yanasma ise modelin tmumi performansini
artirmaq Ugun psevdo-nisanlarin yaradilmasi va istifadasidir. Bu halda model ilkin olaraq
nisanlanmis verilonlardan istifade etmakle talimlonir. Daha sonra telim kegmis modeldan
nisanlanmamis verilonlarin nimunalari Gg¢ln psevdo-niganlari prognozlasdirmaqg ugun
istifade olunur. Neticeda telim verilanleri goxlugu ham nisanlanmig, ham da psevdo-
nisanlanmis nimunalardan istifads edilerak tartib edilir vo models yenidan talim ke¢gmak
dcun istifada olunur. Bu yanagma “6zunuatslim” (“serbast telim”) adlanir.

Qisman musallimle magin dyrenmasi boyuk talim verilanlari coxlugunda butin nimunalerin
nisanlanmasi vaxt va ya xarc nogteyi-nazarinden mimkin olmadigdi hallarda faydalidir.

7.5 Oz-6zlin® masin éyranmasi

Oz-6zline (serbast) masin dyranmasi adsten musllimle masin dyrenmasine aid olan
algoritmlerdan istifade etmoakla nisanlanmamis verilanlar Gzerinds telim kegmak Ugun bir
yanasmadir. Bu yanagsma bilavasita giris verilanlari (masalen, oxsarinin yaradilmasi dgun
tosvir), giris verilanlarinin bir hissasi (masalen, giris cumlasindaki bir s6z) kimi geyri-agkar
nisanlardan va ya "¢iy” verilonlardean (masalan, suni sakilde garigdiriimamig ardicilhgin
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garisdiriimamig versiyasi) asanligla generasiya edile bilan har hansi digar nisanlardan
istifade etmakla hayata kegirilir. Bir qayda olaraq, o, boyuk hacmli verilanlards tetbig olunur.

Oz-6zline masin dyranmasi an ¢ox tagdimatlari 6yratmak ticiin istifads olunur: modelin son
¢ixis verilanleri silinir, araliq ¢ixis verilanleri iss bagga masin 6yrenmasi modelinds girig kimi
istifada edils biler. Bu, xtisusiyyatlarin muayyanlasdiriimasi tizre sayleri (xarclari) azaltmagla
yanasg! strukturlasdiriimamig verilenlarin emal t¢iin da xtsusen faydalidir.

Noazare alinmalidir ki, 6z-6ziine masin dyranmasi gisman muallimle masin dyrenmasinin
xususi metodu olan 6z-6ziins talim deyil.

7.6 MOhkamlandirici magin oyranmasi

Mohkamlandirici magin dyrenmasi digar yanagmalardan ferglenir, ¢linki onun asas prinsipi
modelin  muayyan vaziyystde inisializasiyasindan, fealiyyatin ("action”) yerina
yetirilmasindan, hamin fealiyyete gbra mukafatin misyyan edilmasinden va modelin
mukafati maksimallasdirmaga calisan yeni vaziyyata kecmasindan ibaratdir. Talim modelin
inisializasiyasi ve ya modelin faaliystlari hayata kecirmek uciln istifade etdiyi siyaseti
muiayyan etmak magsadile istifada oluna bilar.

Mohkamlandirici masin éyranmasi avvalcadan miayyan edilmis magsads ¢catmagq lcun bir
ve ya bir nege agentin 6z muhiti ile qarsihgli slagays Oyradilmasi prosesidir. Guclandirici
oyrenmada masin Oyrenmasi agentleri “cehd et ve sahv et” iterativ prosesi vasitasila
oyranirler. Agentin magsadi 0z strafinda an yaxsi mukafatlari temin edan strategiya
tapmaqdir (yani model qurmaqdir). Har bir (ugurlu ve ya ugursuz) cahd Ugtin muhit dolayi
aks alage tamin edir. Daha sonra agent bu aks alags rayi asasinda davranigini (yeni modeli)
toenzimlayir. Bu proses $okil 10-da tasvir edilmisdir. Agent magsadina nail olmag uzre
foaliyyatinda ardicil olarag hansi qgarsiligh alagalarin maksimum muikafat temin etdiyini
muayyan edir.

Agentin faaliyyati ve atrafla gqarsiligli slagasi adeten Markov garar gabuletma prosesi (MDP)
kimi modellagdirilir. Sakil 10 MDP-nin tipik tasviridir. M6hkamlandirici masin dyranmasi
alqoritmleri MDP-nin daqiq riyazi modeli haqgqinda malumati nazarda tutmur (lakin bazi
dsullar onu approksimasiya etmaya c¢alisir). Mohkamlandirici masini dyrenmasi alqoritmlari
adatan daqiqg metodlarin tatbiginin mimkin olmadigi boyuk MDP modellarini hadafs alir.
Musllimle masin éyrenmasindan fargli olaraq, giris verilanlari va onlarla alagealandirilmis
nisanlanmis dogru ¢ixig verilonlari ctl talab olunmur. Bunun avazine, magsad “cahd et va
sehv et” Usulundan istifade etmak ve “taxire salinmis” mukafatlar vasitasile naticaleri
muiayyan olunmus maqgsads catdirmaqdir. Model har defs prognoz verends miukafat
hesablanir va miukafati optimallasdirmaq ugln alava cehdler edilir. Mikafat adaten sistemin
konkret cahd cercgivesinde magsede c¢atmaga ne gadar yaxin oldugunu aks etdiran
(hesablanmig) adaddir. Bazi hallarda, talimin naticalerini yaxsilagdirmaq tgln atraf muhit
haqqinda slave malumat modellagdirilir vo ya agentse alave malumat verilir. Magsad va ya
mivaeffeqiyystin alde edilmasi (terifi) adaten sistemin layihalandiricisi tarafinden miayyan
edilir.

Mohkamlandirici masin oyrenmasi muallimla 6éyrenma il birge ds istifade edils bilar:
nisanlanmis verilanloer tizra telim modelin inisializasiyasi Gi¢ctin, méhkamlandirma ise agentin
foaliyyatlarini hayata kecirmasi magsadile istifade etdiyi sonraki strategiyalari musyyan
etmasi U¢ln istifada olunur.
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Bazi hallarda (masalan, strukturlasdiriimis prognozlasdirmada) mdhkemlandirici masin
dyranmasinin tetbigi muhit yaratmaq tctn telab olunan avvalcadan mdévcud (nisanlanmis)
verilanlar goxlugundan asili ola biler: bele hallarda muhit verilanlar goxluguna daxil edilmis
malumatlar G¢un vasitaci (proksi) rolunda ¢ixis edir.

Mohkamlandirici masin dyranmasi fasilesiz 6yrenmanin tetbigini asanlasdirir, ¢linki istismar
marhalasinds mukafati hesablamaq Ugun kifayst gadar malumatin olmasi serti ile (bu
marhalada) talim muhiti simulyasiya edilmis va ya real muhit ola biler.

Mohkamlandirici masin dyrenmasi tez-tez idarsetma magsadlari Ucun istifade olunur.
Idarsetms - atraf munhitls garsiligh slags (ciin giiclendirici masin dyranmasinin tatbigidir.
Mukafati maksimallasdiran siyasatin  (qaydalarin) muayyan edilmasi fealiyyatin
planlasdiriimasina ve optimal idarsetmays imkan yaradir, belaki faaliyystloer bu siyassta
uygun hayata kecirilir.

Mohkamlandirici masin éyranmasindan istifada hallarina stoliistl ve video-oyunlar daxildir,
burada magsad oyun zamani gedislarin “fayda’sini maksimallasdirmaq ve belslikle, oyunun
naticasi Uzarinds idaraetmani alde etmakdir.

Agent -

|
|
|
|
|
: |
Misahide Mukafat I Faaliyyst
: |
|
|
|
|
|

islanma
muhiti

Sakil 10 - Tipik méhkamlandirici masin 6yranmasi prosesi
7.7 Transfer dyranma

Transfer dyranma bir masaloni hall etmak tcln nazards tutulmus veriloanlardan alds olunan
biliklarin saxlanmasina va abstraktlasdiriimasina, hamin biliklarin bu masals ila zasif slagasi
ola bilan diger fargli masalanin hallinds tsetbiq olunmasina yodnaldilmis metodlara aiddir
(maselan, eyni masaloni tam fargli bir tetbig sahasinde hall etmak). Maselon, kii¢ca
tosvirlarinda ev ndmralarinin taninmasi ile alds edilan biliklar al ils yazilan ndmralari tanimaq
Ucun de istifada oluna bilar.

Bu dyranma paradigmasinin taninmig ndmunasi bir masalani hall etmak Ucln artiq
Oyradilmis modelin yeni masaloni hall etmak tGictin diger maqgsadls istifade olundugu ve alava
telimlandiyi ince tanzimleamadir (“fine-tuning”). Masalen, mebel va obyektloeri tanimaq Ugun
Oyradilmis model yeni tatbiq saheasindoki sakillor Uzarinde telim kegmakle miuxtalif
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muhitlardeki obyektlari (masalen, qonaq otagi, ¢imarlik, matbax va s.) miayyan etmak Uc¢ln
ince tanzimlana biler.

Transfer dyrenmasini hayata kecirmak t¢in nimunalar sintezi, xisusiyyatlare asaslanan
alqoritmlar ve ya nizamlama usullari da daxil olmagla, diger islenmis tsullar da var [13].

Tacribada transfer dyrenma diger 6yrenma yanasmalarina asaslanir ve sonradan takrar
istifade Ucgun biliklerin saxlanmasi va abstraktlagdiriimasi Uglun slave addimlarla onlari
tamamlayir. Sakil 11-da gostarildiyi kimi, transfer metodlari dyrenma bas vermazdan avval,
dyranme zamani va ya sonra tatbiq edila biler.

Transfer

Atapsinginin ;
verilanlari

B tapsinginin B tapsinginin
verilanleri modeli

Transfer

Atapsinginin v B tapsinginin

verilenleri modeli

Transfer

B tapsinginin
modeli

Atapsinginin Atapsinginin
verilanlari modeli

Sakil 11 - Tipik transfer yranma proseslari

8 MASIN OYRONM®3Si KONVEYERI
8.1 Umumi muddaalar

Masin éyrenmasindan istifads edarak miayyan maqgsada ¢atmagq Ugun ML modeli yaradilir,
giymsatlondirilir ve tetbiq edilir. Bu proses adaten verilonlari, algoritmlari va hesablama
resurslarini ahats edir. Bu bendde har addimda tatbiq olunan prosesler da daxil olmagla,
tipik masin dyrenmasi konveyeri nazarden kegirilir. Konveyerls ise baglamazdan avval 6z
hallini gbzlayan tapsirngdi ve ya masaleni miayysn etmoak lazimdir. Bu ise 6z névbasinda
magsadlari va talablari muayysnlasdirir. Masalenin harterafli misyyanlasdiriimasi (masalan,
giris va ¢ixis formatinin daqiq tayini de daxil olmagla) uygun masin éyrenmasi algoritmlarini
secmaya ve ML modelini 6yratmak Ugun lazim olan muvafiq verilanler ¢oxlugunu alda
etmaya kbmak edir.

Sekil 12 ML modelinin qurulmasi, verifikasiyasi, tatbigi ve istismarinda istirak eden masin
Oyranmasi proseslorini vo onlarin S| sisteminin hayat dévri marhalaleri ilo slagalerini
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gosterir. Asagidaki aspektlar masin dyranmasi konveyeri Uzre tatbiq olunur: modelinin
islanmasi, verifikasiyasi, qurasdiriimasi va istismarinda istirak edan konkret ML proseslarini
ve onlarin Si sisteminin hayat dévrii mearhalslerine nece aid oldugunu gésterir. Biitiin ML
konveyeri Uzre asagidaki aspektlor tatbig olunur:

— risklerin idars edilmasi ve idaracilik;

— tohlikesizlik ve maxfilik;

— hesabatliliq, seffafliq ve izahliliq;

— muhafizalilik, dozumlaluk, dayanighqg ve adalstlilik.
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Sokil 12 — Masin éyrenmasi konveyeri va onun Si sisteminin hayat dévriine inikasi

Asagidaki bandler $akil 12-de taqdim olunan konveyerin marhalalerini ve har marhalade
bas vera bilacak proseslari tasvir edir. ML modelinin layihalandirilmasi ve iglenmasi bir ne¢a
ardicil ve ardicil olmayan addimlardan ibaratdir. Proses ¢ addimdan ibarat olan hazirliq
marhalasindan baglayir: verilanlar coxlugunun toplanmasi vae hazirlanmasi, xususiyyatlarin
muheandisliyi (asas alamatlorin secilmasi) ve muvafig algoritmin secilmasi. Adeten, bu
proseslar arasinda asililiq yoxdur ve prinsip etibari ile onlar istenilen ardicilligla ve ya eyni
vaxtda hayata kecirile biler. Bununla bela, konkret istifade variantindan asili olaraq, bu
proseslar arasinda xususi icra gaydasi ve ya zaruri iterasiyalar taloeb eden alave texniki
mahdudiyyastlar ola bilar. Masalan, verilanler goxlugunun tahlili daha yaxsi xususiyyatlarin
secilmasina komak edas biler; secgilmis xususiyyatlarin teferriiatlari bu xususiyyatlere daha
cox va ya daha az ehtiyaci olan algoritmin secimina tasir gostara bilar; lakin algoritmin secimi
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toplanmis verilanlerin annotasiyasi Uc¢ln nisanlarin névini ve ya tefarrlatini da
mahdudlasdira biler va bu halda, o ilk ndvbada secilmalidir.

Modelin faktiki yaradilmasi batin hazirliq merhalsleri tamamlandiqgdan sonra bas verir. Bu,
bir va ya bir nece namized modelinin qurulmasini ve sonra onlarin arasindan an yaxsl
namizadin secilmasini nazarde tutur.

8.2 Verilanlarin toplanmasi

ML modelinin qurulmasi, qurasdiriimasi va istismarinda ilkin addim verilonlarin alde
edilmasidir. Verilonlar masin déyrenmasi modelinin hayat dévrinin asas komponentidir,
gunki ham tslim, ham de modelin giymatlendiriimasi onlardan asildir. Verilanlorin
toplanmasi ve hazirlanmasi alda olunan verilonlarin modelin biznes magsadlarina cavab
vermasini temin etmak U¢ilin xususi diggst telab edir. Talim verilanlari cox vaxt daha bdyuk
populyasiyanin (bu populyasiya Uclun ideal reprezentativ olan) altcoxlugudur. Muallimla
masin dyrenmasi modellarinin telimlenmasi tgln istifade edilan verilanlera bir ve ya daha
¢cOX nisan va ya magsad dayiseni daxildir ve onlar verilonlarin geydi va ya nimunasi
haqqinda gergek mealumatlari aks etdirir. Masalan, talim Ugtin e-pogtlar coxlugunda haer bir
e-poct “spam” va ya “spam deyil” kimi geyd edils bilar.

ML modelinin dagigliyini ve digar effektivlik gostaricilarini miayyan etmak Ucln validasiya
va test verilanlarina ehtiyac olacaq. Validasiya ve test verilonlari talim verilanlori ila birlikde
toplana va ya miuxtaslif yollarla alde olunan oxsar verilanler ¢coxlugu ola biler.

Lazim olan verilonlarin névia hall olunan maeassaleden asilidir. Masalen, satisin
prognozlasdiriimasi tranzaksiya verilanlaerina giris telab eds bilar. $akillarin klassifikasiyasi
sokil fayllarina giris taleb eda biler. Eynila, hall edilacek masala verilanler coxlugunda hansi
malumatlarin (yani hansi xususiyyatlerin) telab olundugunu muayyanlasdirir. Malumat
manbalari misayyan edilir va talab olunan verilanlar toplanir (masalan, satin alinir ve ya alda
edilir). Malumatlar bir cox manbadan, statik verilonlar anbarindan va ya veriloenlar axinindan
alde edils biler. Talim G¢in Umumi malumat manbalarina tranzaksiyalar, sensorlar, sorgular,
tosvirler, sanadler, saslar va sosial media daxildir.

8.3 Verilanlarin hazirlanmasi

ML modellarinin talimlenmasi tcln verilenlar nadir hallarda derhal istifadeye hazir olur.
Okser hallarda, ML modellarinds onlarin dyradilmasi Ugln istifads olunan verilonlarle bagl
telabler mdvcud olur. Masin 6yrenmasi modelinin iglenmasi tg¢in verilanlerin hazirlanmasi
adatan ¢ox vaxt ve say telab edir. Verilonlarin hazirlanmasi muxtslif verilanler ¢oxlugunu
formatlasdirmaq ve tamizlemak ugun bir sira avtomatlasdiriimis alstlerdan istifadeni shats
eda bilar. Verilonlarin hazirlanmasi onlarin konkret sistem tarafinden istifade edila bilan
sokilds formatlasdiriimasini ve verilonlarin teamizlenmasini ehtiva edir. Verilanlarin
temizlanmasi onlarin dublikatinin ve yanlis verilonlarin (masalanin halli tc¢in faydasiz
verilanlar) silinmasini ve gatigmayan verilonlarin alava edilmasini ehtiva eda biler. Xatali
geydlari ve ya sapmalari ehtiva eda bilan kiylt verilonlar bu marhalede emal oluna biler.
Verilanlarin hazirlanmasina eyni zamanda verilonlarin adsizlasdiriimasi (de-identifikasiya)
da daxildir: alde edilmis verilonlar avveller adsizlasdirilsa da, bu marhalada verilanlarin
emali (masalan, verilanlar ¢oxlugunun birlesdiriimasi) sababindan slave adsizlasdiriima
telab oluna bilar. Bu proseslerin nimunalari verilonlarin tadqiqi, emali, tamizlenmasi,
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avazloenmasi (“‘imputation”), normallasdirilmasi ve migyaslanmasi, verilanler ¢oxlugunun
tortib edilmasi, verilonlarin bolinmasi ve nigsanlanmasi magsadile novbsti abzaslarda
mizakira olunur. Bu proseslar fargli ardicilligla tatbiq oluna biler.

Tadqgiqat: Tadgiqgat “ciy” verilanlarinin tahlilini shats edir. Maegsad modelin talimlendirilmasi
ucun verilonlarin hazirlanmasinda hansi proseslerin lazim oldugunu muiayyan etmaya
komeak edacak tesavvir (malumat) alde etmakdir. Bu tasavvirlera, masalan, verilanler
coxlugunun formasi, verilonlarin novlari, orta giymet, adadi verilonlarin dispersiyasi va
diapazonu, indeksin mévcudlugu, xUsusiyyatlar va nisanlar aiddir.

Xususiyyatler Gzra verilanlerin paylanmasinin tadqiqgi verilanlerin hazirlanmasi ile badli
tadbirlerin segilmasine de kdmak edir. Masalan, paylanmanin tehlili verilenlarde sapmalari,
garsiligh slagaleri ve nimunalari (qanunauygunluglari) miayyan etmays kdmak edas bilar.
Bu xarakteristikalar verilonlerin hazirlanmasini takmillesdiriimasi tUzre mdivafiq dizgun
tadbirlarin secilmasi U¢lin asas kimi istifade edile biler. Talim verilonlari il produksiya ve ya
giris verilanlarinin paylanmalarinin migqayisasi ise Si sisteminin maragli tsraflerine
planlasdiriimis hallin effektivliyini prognozlasdirmaga kémak eda biler.

Verilanlarin gesidlanmasi: Verilonlarin yaxsi strukturlasdirilmis ve nizamlanmig verilanlar
¢oxlugu yaratmaq Ugun yerina yetirilir. Cadval verilonlari tg¢ln verilanlarin gesidlanmasi
prosesina sutunlarin birlagdiriimasi, bélinmasi va yaradilmasi, eleca da verilenlar névlarinin
va formatlarinin dayisdiriimasi, setirlorda simvollarin silinmasi, dayisdiriimasi va ya slave
edilmasi, sttun basliglarinin yaradilmasi va ya dayisdirilmasi daxildir.

Verilanlarin  tamizlenmasi: Verilanlerin  temizlanmasi  verilenlarin  ¢esidlanmasi
proseslarina banzass de, daha tafarriath seviyyads aparilir. Verilonlarin temizlenmasi Gizra
Umumi proseslara verilanlarin dublikatinin silinmasi, catismayan verilanlarin alave olunmasi,
yanlis verilanlerin ve sapmalarin idars edilmasi daxildir. Bezi hallarda c¢atismayan
verilonlarin slave olunmasi ve ya etibarsiz verilanlarin avazlanmasi Ucln interpolyasiya
hayata kegirile biler. Etibarsiz verilanlarin nimunasina cografi “en/uzun” cttliyi teleb olunan
atributlar svazina poct indeksinin va ya ad atributu avazina adadin verilmasini géstarmak
olar. ©gar verilonloarin manasini dayismaden c¢atismayan ve ya etibarsiz verilonlari
avazlemak mumkin deyilss, verilanler coxlugundan buatin yazilari ve ya atributlari silmak
lazim gale biler. Bazi masin dyranmasi modellarinin ¢atismayan va ya etibarsiz verilanler
Uzarinds talimi ugursuz olur. Sapmalar verilanlards kily yarada bilar ki, bunun naticasinda
telim kegmis model qurasdiriimadan sonra produksiya verilanlerini Umumilesdira bilmir.
Sapmalar ehtiva edan yazilari verilonlar goxlugundan silmak zarurati yarana biler.

Verilanlarin avazlanmasi: Verilanlerin avezleanmasi g¢atismayan verilanlarin avazina
hesablanmig giymaetlarden istifade eden tamizlema prosesidir. ©vazloenma usullarina sads
va ya c¢oxsayll avazlenma daxildir. Sadse avazlanma (masalan, “hot-deck”, “cold-deck”,
reqressiya va orta giymat) ¢atismayan giymsatlerle baglh shamiyystli geyri-miayyanliyin
olmamasi sarti ila istifada Ugln birbasa hadaf giymatini generasiya edir. Coxsayli avazlanma
ise avazlanma modelinda ¢atismayan giymatlarle bagh geyri-musayyanliyin mévcudlugunu
aks etdirir va bu zaman bir az fergli modellarden tasadifi olaraq segilmis bazi avazlanmis
giymatleri nazara almagla, hadef giymatini generasiya edir.

Normallagdirma ve miqgyaslama: Masin dyranmasi modeli telimlanarkan, verilanler

coxlugunda oadadi xususiyystlor diapazonundaki shamiyyatli fargler xususiyystlarin
migayisasini mumkinstiz edsa biler. Normallasdirma, bir tarefdan, ayrica verilanler
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nimunsalerini vahid normaya (0 va 1 arahidinda) migyaslamaq (inikas) tcun istifade edila
biler. Digar terafden, migyaslama ayrica nimunaslar asasinda normal paylanma yaratmaq
va ya nimunalari miayyan bir araliga sigdisdirmaq tg¢in istifade edile biler.

Modelin naticalarinin uygunlugunu temin etmak Ucln verilanlera migyaslama ve ya
normallasdirma tetbiqg oluna biler.

Verilanlarin normallagdiriimasi Usullarina numunalar asagidakilardir:

— Min-max normallagdirma: verilenlarin minimum ve maksimum giymatlers (gox vaxt 0 ve
1) uygun xatti ¢cevrilmasi;

— Z-normallasdirmasi: verilanler orta ve standart sapmalara asasan miqyaslanir;

— Onlug migyaslama: atributlarin giymatlarinin onlug négtasinin yerinin dayisdirilmasi.

Verilanlar ¢oxlugunun tartib olunmasi: Verilonlor ¢oxlugunun tertib edilmasi muxtalif
verilenlar manbalarinden toplanmis verilanlari vahid verilanler goxlugunda camlagdirerkan
onlarin secilmasi ve ya kompilyasiyasini ehtiva edir. Adatan bu kompilyasiya telim kegacak
xususiyystler, habele nazarde tutulan xususiyyatlarin dyradilmasi tc¢ln obyektlerin zaruri
paylanmasi va teqdimati nezara alinmagqla aparilir.

Verilanlar ¢goxlugunun bélinmasi: ML modellari Gicun talim verilenlari, hemcinin modelin
secimi ucglin validasiya verilenlari ve modelin giymatlendirilmasi tgun test verilanlori telab
olunur. Telim, validasiya vae test verilanlaeri kasismamalidir. Bazi hallarda onlar ayrica sakilda
toplanir. Lakin ela olur ki, onlar eyni manba(ler)den birge alinir, bu halda mdévcud verilanler
ayri-ayri ¢oxluglara bolinmalidir. Adatan verilonlerin validasiya ve test hissalari telim
hissalarindan ¢ox kigik segilir.

Nisanlama: Verilonlarin nisanlanmasi numunays maqgsad dayigeninin teyin edilmasi
(menimsadilmasi) prosesidir. Verilanlorin muvafig nisanlarla eslagsalendiriimasi etalon
verilanlari musyyan etmaya imkan verir. Verilonlarin nisanlanmasi numunaden mana kasb
edan faydali malumatlarin (masalen, tasvirdaki insanlarin sayi) elde edilmasina asaslana
biler. Homg¢inin nisan yaratmaq tgun nimuna 6z mazmunu hagginda malumatla (masalan,
sokilda tasvir edilan iki naferin mibahise edib-etmamasi) zanginlesdirila bilar. Verilonlar
insanlar terafindan al ils va ya bazi hallarda komputer terafindan avtomatik olaraq nisanlana
biler.

Numuna verilanlarinin nisanlanmasi musllimle dyranmads oldugu kimi talim Ggun lazim ola
biler. Nisanlama hstta mdisllimle ©6yrenma olmadigda da yaradilan modellarin
giymatlendirmasi ugln taleb oluna bilar. Bels hallarda, mivafiq verilanler onlarin geydi vo
ya nimunasi haqqinda etalon veriloenlari aks etdiren bir va ya bir ne¢a nisani va ya magsad
dayigenini ehtiva edir.

Adsizlasdirma: ISO/IEC 20889 standartinda tasvir olundugu kimi, adsizlasdirma
verilanlaerin subyekti ile identiklesdiron atributlar ¢oxlugu arasinda slagenin silinmasi
prosesidir. ©gar verilanler gcoxlugunda fardi identiklesdiran malumatlar (Pll) varsa, o0 zaman
Pll-ni silmak telab oluna bilar. Xisusile, ML modeline telim ke¢cmak maqgsadila tibbi
maelumatlardan istifade etmak Ugun ferdi malumatlarin ve ya saglamlhiga dair muhafize
olunan malumatlarin (PHI) adsizlasdiriimasi tsleb edile biler. Slave olaraq, telim
verilonlarinin  zererli ve ya arzuolunmaz tesirlere mearuz qala bilecak verilanlarle
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cirkleonmasinin garsisini  almaq ucun verilanlarin  “zeharlonmasi’nin  (“poisoning”)
yoxlanilmasi ¢ox vacibdir. Talim verilonleri coxlugu tam va kifayat deyilse ve ya telim tgun
telab olunan paylanmani tehrif edirss, sehven taqdim olunarsa, prognozlasdirilan naticaler
garazli (geyri-obyektiv) va ya diskriminativ ola biler.

8.4 Modellagdirma

Modellagdirma qurasdiriimaga hazir olan, talim ve testden ke¢mis ML modelinin iglanmasi
prosesidir.

Xususiyyatlar mihandisliyi (esas alamatloerin secilmasi): Xususiyyatler (adaten, cedval
verilanlerinda sutun bagliglar kimi teqdim olunur) verilonlar ¢oxlugundaki elementlarin
kamiyyat deskriptorlaridir. Xlsusiyyatlar adadi, matn tipli, kesilmaz ve ya kateqorial ola biler.
Kateqorial xuisusiyyatler nominal ve ya ordinal (siralanan) ola biler. Tarix, vaxt, ad, tnvan,
yas ve satis mablagi xususiyystlere nimunadir. Xlsusiyyatler mihandisliyi ML modelinda
istifade Ucln xususiyyatlerin secilmasi, xarakterize edilmasi va optimallagdiriimasi
prosesidir. Xtsusiyyatlor mihandisliyi asagidakilari ehtiva edir:

— Kodlasdirma: Effektiviik baximindan va rahat istifade tc¢in matn tipli ve kateqorial
xususiyyatler aksar hallarda adadi identifikatorlara cevrilir;

— Verilanlar ndvunun cgevrilmasi: Verilmis modelin teleblarine cavab vermak Ugun
xususiyyatin verilonler névinun cevrilmasi lazim ola biler;

— Olculerin azaldilmasi: Giris verilanlarinin 6lciisuiniin boyik olmasi bazi ML algoritmlari
Ucun catinlik yarada biler. Buna goére de har nimunanin atributlarinin sayini azaltmaq
lazim gale biler (cox vaxt névbs ile basqa ML modelindan istifade etmakla). Hamginin
bax 6.2.6;

— Xususiyyatlarin segilmasi: Xususiyyet se¢iminin temalinda verilanlarin lazimsiz (izafi)
va ya uygun olmayan xususiyyatleri ehtiva eda bilmasi ve buna goéra da onlarin silina
bilmasi durur. MUayyan xususiyyastler modelds kiy yaradir va ya modelin prognozlarini
tehrif edir, buna géra de onlar silinmalidir. Duzgun xdsusiyyatlari secmak ML modelinin
mahsuldarh@ G¢tin ¢ox vacib ola biler. Asagidaki sababler de nazara alinmagla, (lakin
bunlarla mahdudlagsmayaraq) movcud verilenlar goxlugundan dayisanlerin atributlarini
se¢cmak lazimdir:

— interpretasiyasini asanlasdirmaq ugun modellarin sadslasdiriimasi;
— talim vaxtinin daha da qisaldiimasi;

— uygun Ol¢unin tamin edilmasi. MUayyan xususiyyastler modelds kiy yaradaraq ve ya
modelin generasiya etdiyi prognozlari tehrif edarek, ¢cox sayda xususiyyatlare malik
verilanlar “6I¢l lenati” ("curse of dimensionality”) ile garsilasa biler;

— modelin hadden artiq talimlenmasinin azaldilmasi.

Faydali xtsusiyyatlari optimal sakilde se¢cmak ug¢ln istifads edila bilen bir negs xususiyyat
secimi algoritmi var. Sadsa yanasma problemin halline intuitiv olarag uygun olmayan
xususiyystlori istisna etmekdir. ikinci Gisul modelin performansina hansi xiisusiyystlerin az
tesir gosterdiyini gérmak tcun verilanlarin vizuallagdiriimasidir. Bazi hallarda, performans
forgini gormak Ug¢uin modeli konkret xtisusiyyatlarle ve onlarsiz telimlandirmak va test etmak
lazim gale bilar. Qararlar agaci kimi bazi ML algoritmlari dyranma prosesinin bir hissasi kimi
xuisusiyyat secimini ehtiva edir.
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Algoritm secimi: Konveyerin bu marhalasinda tapsiriga uygun ML alqoritmini segmak
lazimdir (masalan, klassifikasiya, reqressiya, klasterizasiya, tovsiya). ML algoritmlari ML
modelinin yaradilmasinin asasini tagkil edir. Har név ML tapsirigi Ggln bir nega alqoritm
movcuddur ve daima yeni Usullar da meydana ¢ixir. Kitabxanalar ve ya ML algoritmlarinin
kolleksiyalari asanligla alde edile biler. Bazi hallarda, yeni algoritm yaratmaq ve ya mévcud
algoritmi modifikasiya etmak ya zsruri, ya da arzuolunan olur. Misyyan masaleni va ya
tapsirdi hall etmak t¢iln kitabxanadan bir va ya bir ne¢a algoritm secile, yaxud algoritm
yaradila biler. Kitabxanadaki alqoritmlarin tetbiqi qaydalari kitabxana sanadlerinda tasvir
olunur. Umumi halda elmi ve migayisa ctin adabiyyat istifads ticiin sl¢atan olur.

Hamcinin son prognozun har bir modelin prognozuna tetbiq ediloan funksiyaya asaslandigi
modellar ansamblindan da istifade etmak mimkunddr.

Model talimi: Modelds har bir parametr Gg¢ln sabit gostericilerin va ya ¢akilarin mayyan
edilmasi U¢iin ML modeli talim verilonlari tizarindas iterativ olaraqg telim kecir. Talim modelin
‘uygunlasdiriimasi” da adlanir. Talimin maqgsadi istehsal verilanleri Uzarinda yaxsl
Umumilagsdirma imkanlarina malik model yaratmaqdir. Model talim verilonlarini yadda
saxlayir, lakin yaxsi Umumilesdirma aparmirsa, haddan artiq tslimlenma bas verir; bu,
kifayat gadar talim nimunaleri olmadiqgda bas vera bilar. Xisusiyyatler diizgin secilmadikda
ve ya coxsayll talim nimunalari tGzerinde diizgin 6yrenmak Ugun kifayet gader model
parametrlari olmadigda, yetarsiz 6yrenma bas vere bilar. Talim prosesi, ilk noévbads,
layihalendirma va islonma marhalesinda tetbig olunur, lakin, adstan, modelin istifadasi
zamani tekrar talim ve ya fasilesiz telim U¢ln daha sonra da yenidan hayata kecirile bilar.
Tocrubade modelin istifadesi zamani ona fasilasiz telim ke¢mak olar; lakin bu proses heam
avvalki istifada olunan, ham da yeni verilanlar tzarinde davamli yaxsi mahsuldarligin teamin
edilmasinda boyik ¢atinliklara sebab olur.

Model secimi: Hiperparametrlarin sazlanmasi kimi da taninan model se¢imi an yaxsi modeli
secmak Uc¢ln an yaxsl naticaleri tamin edan giymatleri misayyan etmak magsadile
hiperparametrlori giymatlandirmak ve optimallagdirmaq Ugun validasiya verilanlori
coxlugundan istifade prosesidir. Hiperparametr sazlanmasini avtomatlasdirmaq Ucgln
sobaka (“‘grid”) Uzre muifessal axtaris ve tesadifi parametrlar optimallagsdirmasi kimi
Usullardan istifade etmak olar. Bundan slave, bazi metodlar verilmis parametrlor Gzra
giymatler sebakasindan istifade edarak modeli talimlandirmak va giymatloendirmak imkanina
malikdir.

Verilanlar azdirsa, hamginin telim ve validasiya Ugun ayrica verilonlar isa lap azdirsa, ¢arpaz
giymatlendirmadan istifads olunur. Hiperparametrin sazlanmasi Ugun tez-tez “k-fold” ¢carpaz
validasiyasindan istifada olunur. “K-fold” ¢arpaz validasiyasinda zamani ilkin talim verilenlari
¢oxlugu k altcoxluguna (altqatlarina, “folds”) boltndr. Har bir gat G¢tin model digar gatlarin
birlesmasinda talim kecir va sonra onun ¢ixis verilonlarinin xatasi bu gatdan istifade etmakla
giymetlandirilir. Har bir gatin yalniz bir nimunadan ibarst oldugu xususi hal “birini istisna et”
(“leave-one-out”) carpaz-validasiyasi adlanir. Carpa-validasiya malumat sizmasi
sebabinden haddan artiq dyranmanin garsisini almaga komak eds bilar.

Mallow's Cp metodu, Akaike va Bayes informasiya meyarlari kimi Usullar da agkar sakilds
hesablama aparmadan fargli modellerin performansini muqayise etmak Ugtin istifade edila
biler.

8.5 Verifikasiya va validasiya
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Modelin giymatlandirilmasi: Modelin giymatlandiriimasi test verilonlari Gzre modelin
generasiya etdiyi prognozlarin verilanlardaki faktiki nisanlarla miqgayisasi prosesidir. Talim
kegmis modellarin performansini giymatlandirmak tgtin bir cox metrikalar mévcuddur. Bu
gostericilar 6.5.5-ci yarimbandda tesvir olunur.

islenma vae istifade zamani1 miiayyen edilmis risklarin azaldilmasi sartile ilkin layihslondirme
magsadlarina an ¢ox uygun galan modeli tayin etmak l¢ln adstan bir ne¢ce modelin test
edilmasi adi haldir. Lakin bels tecriiba xususi ehtiyatla tetbig edilmalidir ki, test verilonlori
uzerinde yerina yetiriimemali olan model sec¢imi prosesindan ferglensin. Muqgayisali
giymatlendirma yalniz bir-birindan ¢ox ferglenan (masalan, tekca fergli hiperparametrlor
deyil, farqli talim verilenlari, fargli ML alqoritmleri ve ya fergli ML yanasmalarina asaslanan)
bir ne¢ce model lGcun aparilmalidir. ©ks halda, hiperparametrlarin test verilonlarina haddan
artiq uygunlasdiriimasi riski yaranir, bu da faktiki olaraq modelin performansinin oldugundan
yuksak giymatlandirilmasi demakdir.

Sistemin validasiyasi: Sistemin validasiyasl - telim kegmis ve qurasdirilmis modelin
maraqli tareflarin butiin ehtiyaclarina cavab verdiyini va xisusiyyatlarin alda edildiyi muhit
haqqinda ilkin ehtimallarin dizgin oldugunu yoxlamaqdir. Bu proses layihalandirma va
islenma marhalasinde hiperparametrlarin sazlanmasi uglin istifade olunan validasiya
verilonlari ila alagali deyil.

8.6 Modelin qurasdiriimasi

ML modeli talim kecdikden ve giymatloendirildikden sonra produksiya veriloenlari esasinda
prognozlar vermak Ucun istifade edile bilacak istismar muhitinde qurasdiriimalidir. ML
modellari veb-tatbigler (REST API vasitasile algatanliq temin olunur) ve ya yerli (“native”)
totbigler kimi qurasdirila bilar.

Paketlagdirma: Talim kegmis ML modellari ananavi olaraq serverlards, klasterlards vae ya
virtual masinlaraa qurasdirilir. ML modellarini teqdim etmak va ya mubadile etmak U¢iin agiq
neyron gabakaleri mibadilasi kitabxanasi (ONNX) [15] va neyron sabakalari mubadilasi
formati (NNEF) [16] kimi bir ne¢a acgiq format mdévcuddur. Son vaxtlar qurasdirma prosesi
ahamiyyetli darecads sadslagdirilorak, modellar butun asihliq amilleri nazere alinaraq
paketlonmis, ise hazir konteynerlorde qurasdirilir. Qurgularin emal gicinin ve yaddas
hacminin siratle artmasi talim kecmis ML modellarinin pilotsuz ugus aparatlari ve dronlar
kimi cihazlarda da qurasdiriimasini mimkuan edir.

icra miihiti: R ve ya Python kimi yilksak saviyyali diller ML modellarinin islonmasinds tez-
tez istifade olunur. Daha sonra telim kegmis model (masalan, interpretator ve ya “ just-in-
time” kompilyator kimi) muvafig abstraksiya seviyyasine malik olan istanilan icra muhitinds
qurasdirila biler. Modelin icra muhiti onun islenma muhitinden daha asagi saviyyali ola bilar.
icra muihitine ve onun isleanma milhitinden foerglena bileceyine xiisusi digget yetiriimalidir.

Optimallagdirma: Verilonlerin novlerini dagiqden taqribiyoe ve ya masindan asili
olmayanlardan hadaf platformada dastaklonan ndvilere (massalen, neyron sabakasinin
¢okilarinin tam giymatlarls ifads olunmasi) gadar diapazonda dayisdirmakle model hadaf
platformasi Ugun optimallasdirila bilar. Optimallasdirma semaerali aparat realizasiyasi
movcud olan yerdayisma ve ya toplama amaliyyatlari vasitesilo da hayata kegirile biler.
Optimallagdirmanin névinden ve daracasindan asili olaraq optimallasdirilmis modelin yeni
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giymatlendirilmasi zerurati yarana ve buna gora da verifikasiya ve validasiya marhalalarina
gayitmag taleb oluna biler.

8.7 Istismar marhalasi

Talim modeli qurasdirnidigdan sonra miustaqil tatbigi program ve ya digar tetbiglere
integrasiya funksiyasi kimi istifade edils bilar. ML modellari sabit produksiya verilonlari
coxlugu ils paket rejimda va ya real vaxt produksiya verilonleri axinlari ile fasilesiz rejimde
istifade olunur. Modelin ¢ixis verilanleri tatbige geri gondarile ve ya bazi hallarda insan
torafindan interpretasiya edilo biler.

Texniki xidmat va barpa: Istismar marhslasinde ML modeli ve miivafiq tetbiq lciin digar
Si sistemlori vo ya adi program sistemlerine analoji olaraq, texniki xidmet ve berpa
prosedurlari talab olunur. Bu merhalede ML-in spesifikasiyasi yenileama va monitoring
proseslari ila alagadardir.

Yenilama: Takrar telim prosesi cari produksiya verilanlarinin xisusiyyatlerini aks etdiren
tolim verilanlerinden istifade etmakla hayata kecirilir. Yenilomaler hamginin algoritmik
dayisikliklari de ahats eda bilar ki, bu da (deyisiklikdan asili olaraq) yalniz gisman tekrar
telim va ya yeni modeli sifirdan 6yretmak talab edir.

Monitoring: ML modelinin icrasi adatan istismar marhalasinds izlanilir, ¢linki verilanlarin
dreyfi, konsepsiya dreyfi va ya zaif Umumilesdirma kimi amiller performansa tesir eds biler.
Fasilasiz dyrenma zamani elave dastak tadbirlerinin gosterilmasine ehtiyac yarana va
monitoring ML modelinin yenidan alava giymatloendirmalarini shate eds biler.

8.8 ML konveyeri asasinda masin oyranmasi prosesina dair nimuna

ML konveyer proseslari fargli 6yraenma tsullarina ve ML modellarinin islanmasina tatbiq edile
biler. Bu bandda proseslar musllimla magin dyranmasi tgln tatbiqg edilir.

Soakil 13 ML sisteminin muxtslif altkomponentlarini va bu proseslarin bir-biri ile neces
uygunlasa bilacayini gosterir. Nezars alinmalidir ki, ML konveyerinda tasvir olunan
proseslarin he¢ da hamisi sakil 13-do (sadslesdiriimis nimuna oldugu dgln) tasvir
edilmayib. Bazi proseslar forqgli ardicilligla yerina yetirile ve ya paralel aparila biler. Bundan
alave, modelin islanmasinin muixtalif marhalalerinde alatlordan istifade, eleca de onlarin
verilonlardan asihligi tesvir edilir. Modelin iglenilmasi lgun alsatlerin istifadasi ile verilonlar
Uzarinde proseslarin icrasi arasinda farq diggate ¢atdirilir.
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Sakil 13 — ML konveyeri asasinda muallimla masin dyranmasi prosesi

Soakil 13-de modelin tasvirinin yuxari hissesinde muallimle dyranmadan istifade edan
sistemin proseslarinin addimlari tesvir edilir. Orta hissada (Alerler ve Usullar) prosesin
addimlarinin yerina yetirilmasi Gg¢ln talab olunan alstler va verilanlerin emali elementlari,
asagi hissada isa verilonlarin bitin konveyer Ggtn talab olunan muxtalif elementlari yerlagir.

“Modelin qurulmasi” ilkin olarag masalanin halli ti¢lin magsad va taleblari misyyan edan
“masalanin miayyan edilmasi” ve “tapsirigin goyulusu” addimlarini shats edir. Daha sonra
telab olunan halli temin etmak tg¢iin an uygun ML metodunu se¢gmayi hadaflayan “alqoritm
secimi” addimina kecid edilir. “Modelin telimleanmasi” addimi nisanlanmis talim
verilonlarindan istifads etmakls talim kegmis namizad-modelin qurulmasini nazards tutur.
Namizad-modeller arasindan, natica etibarila, yekun ML modelini se¢cmak tcln validasiya
verilonlari Uzra giymatlandirma metrikalari hesablanir.

“Modelin giymatlandiriimasi” marhalasi talim ke¢gmis modelin perfomansini giymatlendirmak

Ucun test verilanlarina giymatloendirma metrikalarini tetbig edir. Bu addimlar kifayat etdikds,
“sistemin validasiyasI” aparilir.
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“‘Modelin istifadasi” talim ke¢gmis modelin qurasdiriimasini tamin edan “telim kegmis voe
qurasdiriimis modelin isa baslamasi” addimini ehtiva edir, bela ki, model ML tatbiqgi programi
Ucun produksiya verilonleri asasinda islayir. Modelin produksiya verilanleri asasinda
islemasi sistemin prognozlar vermasi va modelin cixig verilanlarina asasan gararlar gabul
etmasi ila naticalonir.

Modelin tekrar telimi fasilasiz 6yrenma vasitssile va ya istifadada olan talim kegmis modelin
performansinin giymatlendiriimasine asasan aparila bilar. Performans sistem ucln
muiayyan edilmis taleblare cavab vermadikds, performansin qiymatlondiriimasi bazi
produksiya verilonlari G¢lin alava talima ehtiyac oldugunu gostars bilar.

Sakil 13 slave olarag, “©lave A’da teqdim olundugu kimi, verilenlar axinlarini ve onlarla
alaqali verilanlerdan istifada Uzre talimatlari tesvir etmak Ucln istifade edils biler. Bu cur
telimatlar ISO/IEC 19944-1 standartinda tasvir edilan taksonomiya va verilonlardan istifade
Uzre telimatlar formatini ehtiva edir.
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OoLAVO A
(informativ)

Musallimle 6yranma prosesi Ugun verilanlar axint nUmunasi va verilanlardan istifada
uzre talimatlar

A.1 Umumi

Bu alavada verilanler axinlarini tasvir etmak va ML Uctin verilanlerden istifade Uzra talimatlar
hazirlamaq maqgsadila ISO/IEC 19944-1 standartinin istifadasi nUmayis etdirilir. Bu alavenin
mazmunu nimuna Gglndur ve lazim galdikds, ona alavaler edils biler. ISO/IEC 19944-1
standartini ML proseslarina tetbiq etmakls Sl sistemlarinde hesabathligin ve saffafligin
temini G¢ln zaruri olan struktur ve fundamental elementlor iglenile biler.

A.2  Mduallimla masin dyranmasi prosesinda verilanlar axini

A.2.1 Umumi muddealar

Burada $ekil 13-da gbstarilon ML prosesi asasinda verilonlar axininin nimunasi tasvir
olunur.

Qeyd edsak ki, A.2.2-de verilonlar axini “bulud” hesablamalarinin etalon arxitekturasi
(ISO/IEC 17789) carcivasinde funksional komponentlar arasindaki axinlar kimi tesvir edilmir,
avezinde ML konveyerinin va ML modelinin islenmasi proseslerinin  muxtalif
marhalalaerindaki verilanler axinlari kimi teqdim olunur.

A.2.2 Verilanlar axini tasvirlari

A.2.2.1 Verilanlar axini 1

Asagidaki verilonlar axini sakil 13-da identifikasiya oluna ve asagidaki kimi taesvir edils bilar:
Toplanmis verilanler— hazirlanmig verilanler

ML dcgun verilenlar goxlugunu yaratmaq maqgsadils verilanlar bir ve ya daha ¢ox manbadan
toplanir. Verilonlar coxlugunu ML konveyerinin model telimi marhalasi Giglin hazir veaziyyats
gatirmak magsadile bu ¢oxluga ¢oxsayli proseslar tatbiq edilir.

Bu proseslar 8.3-cl banddas tesvir olunur.

A.2.2.2 Verilanlar axini 2

Asagidaki verilonlar axini gakil 13-da identifikasiya oluna ve asagidaki kimi taesvir edils bilar:
Hazirlanmis verilanler — nisanlanmig talim verilonlari

Musllimle masin dyrenmasi uc¢lin magsad dayiseninin etalon giymati gostariimalidir.

Magsad dayiseninin giymati onun nisani kimi taninir. Tacribads bir proksiden (vasitoeci)
etalon giymati kimi istifade etmak olar, digar proksiler sehv ve garazli natice taqdim eda biler.
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A.2.2.3 Verilanlar axini 3
Asagidaki verilonlar axini sakil 13-da identifikasiya oluna ve asagidaki kimi taesvir edils bilar:
Talim kegmis ve qurasdiriimig modelin ise salinmasi — prognozlasdirma

Model qurasdirildigdan vas ige salindiqgdan sonra produksiya verilanleri Uzarinds tatbiq edilir.
Model (adatan onun ¢ixislarina tayin edilmis ehtimallarla) ¢ixis verilanleri generasiya edir.
Bu ¢ixig verilonlari 6z névbasinds ya avtomatlagdiriimis garar gebuletmads, ya da insanlar
terafindan garar gqabul edilarkan tévsiyslar kimi nazare alinmasi lcln istifads edils bilar.

A.3 Masin éyranmasinda verilanlardan istifade
A.3.1 Umumi muddaalar

Bu bandde ISO/IEC 19944-1:2020 standartinin 10.2-ci bandinda tasvir edilen verilanlerdan
istifade Uzre talimatlar strukturu asasinda verilanlerdan istifads Uzre nimunaler yaradilir.
Asagida A.2.2-ds tesvir edilmis va Sakil 13-de gdstarilon verilanler axinlarina asaslanan
musllimla magin dyrenmasi ¢argivesinda verilonlarden istifade tUzrae nimunalar aks olunur.

A.3.2 Verilanlarden istifada lizre nimuna talimat A

Bu nimuna sigorta sirkati tarefinden masin dyrenmasindan istifadani nazarden kegirir. Band
A.2.2.1-ds (verilanlar axini 1) tasvir edilan verilanler axini ¢arcgivasinda verilanlorin istifadasi
Uzra asagidaki telimat nimunasini istifade etmak olar:

NUMUN®S — Verilonlorin emali alstleri ML modelinin islenmasi {ciin toplanmis verilonlori
tekmillesdirmak ve hazirlamaq maqgsadile ev siJortasi ila badl arizalerdaki anonimlasdirilmis
maliyye malumatlarindan istifade edir.

A.3.3 Verilanlardan istifade izre nimuna talimat B

Bu nimuna avtomatlasdiriimis yol nagliyyati obyektlarinin taninmasi sistemlarinda masin
Oyranmasinin istifadesini nezardan kecirir. Band A.2.2.2-ds (verilonlar axini 2) tasvir edilan
verilanlar axini ¢argivasinda verilanlarin istifadasi Uzra asagidaki telimat nimunasini istifada
etmak olar:

NUMUN®S - “Model 6yranma” prosesi obyektlari tanimaq maqgsadiles ML modelini 6yratmak
Ucun avtomobilin bort kameralarindan alda edilmis va nisanlanmis sensor malumatlarini
istifade edir.

A.3.4 Verilanlardan istifade tizra nimuna talimat C
Bu nimuna ML-in tayyare muharriki Ugun prognozlasdirilan texniki xidmat sistemlarinda
istifadasini nazardan kegcirir. Bele sistemlarde muiharrikin isine nazarat Uc¢in kdmak edan

temperatur sensorlari var. Bend A.2.2.3-da (verilonlar axini 3) tasvir edilon verilanlar axini
corcivasinda verilonlarin istifadasi Uzra asagidaki telimat nimunasini istifadse etmak olar:
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NUMUNS - Miiharrike qurasdirilmis temperatur sensorlarindan daxil olan verilanlar ML
modeli terafinden komponentlarin potensial nasazliglarini prognozlasdirmaq ve muharrikin
isini (xarakteristikalarini) va texniki xidmatini yaxsilasdirmaq tg¢un istifade olunur.
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