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:_l Siniflandirma Problemleri

= Siniflandirma, glinliik hayattaki problemlerde yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir.

= Siniflandirma problemlerinin ¢oziimiinde belirlenmis iki veya daha fazla
sinif, 6zellikler veya nitelikler kiimesinin tanimli olmasi gereklidir.

= istatistiksel yontemler, makine 6grenmesi yontemleri veya yapay sinir
aglari siniflandirma problemleri icin kullanilmaktadir.

:_l Siniflandirma Problemleri

istatistiksel Yontemler

= [statistiksel yontemler genellikle bir olasilik modeline dayanir ve her bir
sinifin olma olasihigini belirler.

m  Model genellikle probleme 6zgii olusturulur.

= Kullanicilar sadece parametre segimi gibi 6zelliklere yonelik islemleri
yaparlar.

m  GUnldmuizde modern istatistiksel yontemler, joint distribution (birlesik
dagilim) gibi birden fazla sinifin aralarindaki iliskiyi de gbz 6niine alarak
siniflandirma kurali saglarlar.




:_l Siniflandirma Problemleri

Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi yontemleri genellikle mantiksal veya binary
operatorleri kullanir.

Bir grup ornek lGizerinden 6grenme islemi gergeklestirilir.

Ornegin, karar agaglari bir grup mantiksal operatére goére siniflandirma
yapar ve kural tabanli bir makine 6grenmesi yontemidir.

Makine 6grenmesi siniflandirma deyimlerini olabildigi kadar basit bir
sekilde olusturmaya calisir.

Kullanicilar kurallari kolay bir sekilde anlayabilirler.

:_l Siniflandirma Problemleri

Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari, insan beyninin anlama ve muhakeme yetenegini
taklit etmeyi amaglar.

insanlarin dil becerileri, ticari uygulamalar, bilimsel ve miihendislik
disiplinlerine yonelik ériintii tanima, modelleme ve tahmin gibi cok
farkli uygulama alanlari bulunmaktadir.

Yapar sinir aglari genellikle gok katmanl ve diigiimlerin (node, neuron)
birbiriyle baglantili oldugu yapidadir.

Her diiglim bir veya birden fazla giris alabilir.
Dugiimlerden bir kismi yapay sinir aginin ¢ikisini olusturur.

Agin tamami ¢ok karmasik yapiya sahiptir.
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:_l Siniflandirici Tasarimi

= Siniflandiricilarin tasariminda, dogruluk, hiz, kapsayicilik ve 6grenme
suiresi olduk¢a 6nemlidir.

Dogruluk

= Bir siniflandirici gogu girisler icin dogru siniflari belirleyebilir, ancak bazi
girisler icin hata da yapabilir.

= Bu hatalarin sikligi ve hatali sonuclarin 6nemi gelistirilen
siniflandiricinin performansini ve kullanilabilirligini etkilemektedir.

= Bazi siniflandiricilar igin hata oraninin kontrol edilebilmesi de
onemlidir.




:_l Siniflandirici Tasarimi

Hiz

= Bazi uygulama alanlarinda siniflandiricinin hizi en 6nemli
gereksinimdir.

= Ozellikle gergek zamanh uygulamalarda siniflandiricinin ¢ok kisa siirede
sonug Uretmesi gereklidir.

= Eger, bir siniflandirici %90 dogruluga sahipse ve %95 dogruluga sahip
bir siniflandiriciya goére 100 kat daha hizli sonug iiretiyorsa, dogruluk
diizeyi diisiik de olsa tercih edilebilir.

:_l Siniflandirici Tasarimi

Kapsayicihk

= Siniflandiricinin sahip oldugu bir kuralin kolay anlasilabilir olmasi
gereklidir, aksi takdirde uygulanmasi sirasinda hatalara neden olabilir.

= Problemin tiim durumlarini icerecek sekilde glivenilir sonuclar tGretmesi
gerekir.

Ogrenme siiresi

= Siniflandiricinin 6zellikle ¢abuk ve sik degisen ortamlarda siniflandirma
kurallarini hizh 6grenmesi gereklidir.

m Gergek zamanli degisen sartlara hizla uyarlanabilir olmasi sistemin
dogrulugu acisindan oldukca 6nemlidir.
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:_l Temel Siniflandirici TUrleri

= ilk siniflandiricilar siniflarin birbirinden ayrilmasi icin iki boyutlu, ii¢
boyutlu veya ¢ok boyutlu uzayda bir grup dogru kullanmaktaydi.

m  Temel siniflandiricilar dogrusal yontemlerle girislere gore hedef sinifi
belirlemektedir.

m Temel siniflandiricilar ¢6ziim uzayini dogrusal olarak bolerler.

m Fisher dogrusal ayristirici, karar agaglari ve kural tabanl yontemler
temel siniflandiricilardir.




:_l Temel Siniflandirici TUrleri

Fisher Dogrusal Ayristirici
= Fisher dogrusal ayristirici en temel siniflandiricidir.
= Iris veriseti icin basarili sonuglar vermektedir.

= Iris veriseti g sinif etiketine sahiptir: SETOSA, VERSICOLOR ve
VIRGINICA.

= Farkli tirdeki 50 gigegin ¢canak yapraklari (sepal) ve tag yapraklarinin
(petal) olgllerine gore siniflandirma yapilmaktadir.

m Fisher dogrusal ayristiricisina gére VERSICOLOR ve VIRGINICA igin
asagidaki iki kural yazilabilir.

1- EGER Petal Genisligi < 3,272 — 0,3254 * Petal Uzunlugu THEN VERSICOLOR

2- EGER Petal Genisligi > 3,272 — 0,3254 * Petal Uzunlugu THEN VIRGINICA

m Kurallar uygulandiginda 6 gézlem degeri hatali siniflandirilmaktadir.

:_| Temel Siniflandirici TUrleri

Fisher Dogrusal Ayristirici

o
™ ge ot
Virginica
0.
o~
o
o~
=
3
20
‘_g -
[
a
o
n .
o Versicolor
o
o

T I T T
0 2 4 6 8
Petal length




:_l Temel Siniflandirici TUrleri

Karar Agaglari ve Kural Tabanh Yontemler

Olusturulan kurallar ile ¢6ziim uzayi kutular halinde pargalanir.

Her asamada bir kutu test edilir ve kalan kutular azaltilmis olur.

Iris veriseti icin asagidaki kurallar yazilabilir:

1- EGER Petal Uzunludu < 2,65 THEN SETOSA

2- EGER Petal Uzunludu > 4,95 THEN VIRGINICA

3- EGER 2,65 < Petal Uzunlugu < 4,95 THEN

EGER Petal Genisligi < 1,65 THEN VERSICOLOR

EGER Petal Genisligi > 1,65 THEN VIRGINICA

Yukarida olusturulan siniflandirma kurallari 3 hata ile siniflandirma
islemini yapabilir.

:_| Temel Siniflandirici TUrleri

Karar Agaglari ve Kural Tabanh Yontemler
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iistatistiksel Ogrenme

= [statistiksel 6grenme, veri icerisinde dnceden bilinmeyen oriintiilerin
kesfedilmesi igin kullanilan yontemler kiimesidir.

m  Makine 6grenmesi yontemleri bilgi kesfi amaciyla istatistiksel 6grenme
yapar.

Reinforcement
Learning

Density Estimation
Clustering

Classification




:_l istatistiksel Ogrenme

= Makine 6grenmesi yontemleri denetimli, denetimsiz veya
yonlendirmeli 6grenme yapabilir.

= Denetimli 6grenmede, 6grenen sisteme giris veri seti ile birlikte sinif
etiketinin de verilmesi zorunludur.

= Denetimsiz 6grenmede, sadece giris veri seti verilir ve veriler
arasindaki iliskilendirme kural (uzaklik, benzerlik veya bagka bir
iliskilendirme 6lguti) verilir.

= Yonlendirmeli 6grenmede, modelden elde edilen sonucun kalitesini
veya degerini 6lgmek icin uygunluk fonksiyonu (fitness function)
tanimlanir.

= Denetimli 6grenme yontemlerine yapay sinir aglari, karar agaglari,
destek vektor makineleri 6rnek verilebilir.

= Denetimsiz 6grenme yontemlerine k-means 6rnek olarak verilebilir.

= Yonlendirmeli 6grenmeye ise, genetik algoritma, tavlama benzetimi
ornek olarak verilebilir.
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:_l Denetimli Ogrenme

Denetimli (gozetimli) 68renme, makine 6grenmesinde siniflandirma
veya timevarimli (inductive) 6grenme seklinde ifade edilir.

Denetimli 6grenmede hedef degerler (targets) ile giris degerleri (inputs)
birlikte egitim kiimesi (training set) olarak saglanir.

Egitim kiimesinin boyutu ve giris degerleri ile ¢ikis degerleri arasindaki
ornek iliski sayisi, egitim kiimesinin tiim sistem davranisini ifade
edebilmesini saglayacak sekilde olmalidir.

Yetersiz egitim kiimesi verisi ile iyi 6grenmis bir model elde etmek
mimkiin degildir.

Ogrenme isleminde bir kayit kiimesi kullanilir ve dzellikler kiimesi
olarak gosterilir.

:_l Denetimli Ogrenme

A={A, A, ... Aja}

Burada, |A| kimedeki eleman sayisini gosterir.

Bir veri kiimesi ayni zamanda hedef C 6zelligine de (sinif) sahip olabilir.
CN A= dirve asagidaki gibi ifade edilir:

C={cy, ¢ s b IC| 22

Verilen bir D veri kiimesi icin 6grenmedeki amag, A’daki 6zellikler ile
C’deki siniflar arasindaki iliskiyi gésteren bir siniflandirma/tahmin icin
fonksiyon olusturmaktir.

Elde edilen bu fonksiyon, siniflandirma modeli, tahmin modeli veya
siniflandirici olarak adlandirilir.
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iDenetimIi Ogrenme
Ornek

= Bir banka subesinin musterilerini kredi verilebilirlik agisindan
siniflandirdigini varsayalim.

= Banka yeni bir basvuru yapildiginda 6nceki bilgilerine gore krediye
uygunluk durumunu belirleyecektir.

= Egitim kiimesinde belirli sayida 15 gozlem verisi kullanilarak bir model
gelistirilebilir.

m Bu verilere gore olusturulacak bir 6grenen model ile yeni gelen bir
miisteri i¢in kredi uygunluk durumunun belirlenmesi veya tahmin
edilmesi gergeklestirilebilir.

#)enetimli Ogrenme

Ornek
1D Age Has_job | Own_house | Credit_rating | Class
1 young false false fair No
2 young false false good No
3 young true false good Yes
4 young true true fair Yes
5 young false false fair No
6 middle false false fair No
7 middle false false good No
8 middle true true good Yps
9 middle false true excellent Yes
10 middle false true excellent Yes
11 old false true excellent Yes
12 old false true good Yes
13 old true false good Yes
14 old true false excellent Yes
15 old false false fair No
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:_l Denetimsiz Ogrenme

Denetimli 6grenmede, giris verileri ile ¢ikis niteligi arasindaki iligkiyi
ortaya cikartir.

Elde edilen model ile yeni verilerle ileriye doniik tahmin yapilmasi
amaglanmaktadir.

Denetimsiz 6grenmede, egitim sirecinde hedef nitelik
bulunmamaktadir.

Denetimsiz 6grenmede veriler arasindaki bazi yapisal iliskilerin veya
oriintilerin ortaya c¢ikartilmasi amacglanmaktadir.

Ornegin, kiimelemede veri icerisindeki benzer érneklerin yakinliklarina
gore kiimeler olusturulur.

Birbirine belirlenen degerden daha uzak olanlar ayri kiimelere atanir.

Apriori algoritmasi ile yapilan birliktelik kural madenciligi unsupervised

learning olarak nitelendirilir.
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Denetimsiz Ogrenme

s Kiimeleme, denetimsiz 6grenme olarak adlandinilir.
= Asagidaki veri kimesinde uzakliklara gore ¢ kiime gortlmektedir. Farkli
Ozellikler g6zdniline alinirsa kiime sayisi daha fazla veya daha az olabilir.
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= Eksenler, yas ve boy, gelir ve harcama, egitim ve gelir gibi birbiriyle iligkili
veriler olabilir ve ¢ikis ise dogal olarak olusan Ug sinif olabilir.
= Saglik, psikoloji, tarim, sosyoloji, biyoloji, arkeoloji, pazarlama,

sigortacilik, kitiphane gibi gok farkli alanlarda kullanilmaktadir.
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:_l Regresyon

= Dogrusal regresyon modelinde, giris degiskeni/degiskenleri ile gikis
degiskeni/degiskenleri arasindaki iligki dogrusaldir.

= Parametrelerin tim ornekler veya gozlem degerleri icin uygun degerleri
hesaplanir.

= COzUm uzayi da dogrularla sinif etiketlerini birbirinden ayirir.
= Dogrusal bir model:

f(x)=mx+b

seklinde tanimlanir.

= Burada x giris parametresi, f(X) hesaplanan gikis degeri, m ve b ise
parametrelerdir.

:_l Regresyon

m Egitim kiimesindeki tim X degerleri icin hesaplanan y = f(x) degerleri
ile beklenen gikis degeri olan ¥ arasindaki fark minimuma indirilmeye
calisihir.

m Hata farki olarak en yaygin kullanilan hatalarin farklarinin karelerinin
toplami (sum squared error) ile ifade edilir.

SSE = Z(yi _)A’f)z
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:_l Regresyon

= Asagidaki sekilde dogrusal regresyon modeli ile elde edilen 6rnek bir
siniflandirma ¢6zimu goérilmektedir.
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= Sekilde dogru ile 6rnekler iki sinifa ayrilmistir.

= Coziim uzayi dogrusal bir fonksiyonla ikiye boliinmiis durumdadir.

:_| Odev
= Ogrenen modellerin genelleme performansi icin model secimi ve

degerlendirme ol¢ltleri hakkinda detayl bir arastirma 6devi
hazirlayiniz.
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