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Bu dersin sunumlari, “The Elements of Statistical Learning: Data Mining, Inference, and Prediction, Trevor
Hastie, Robert Tibshirani, Jerome Friedman, Springer, 2017.“ ve “Mining of Massive Datasets, Jure
Leskovec, Anand Rajaraman, Jeffrey David Ullman, Stanford University, 2011.” kitaplari kullanilarak
hazirlanmistir.
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:_l Siniflandiricilarin Degerlendirilmesi

= Bir siniflandirici gelistirildiginde dogruluk degerinin belirlenmesi
gereklidir.

= Dogrulugu test edilmeden bir siniflandirici gergek hayattaki
problemlerde kullanilamaz.

= Bir siniflandiricinin degerlendirilmesi icin cok sayida yontem ve
Olclt vardir.

= Temel degerlendirme oOl¢iitii siniflandirmadaki dogruluk oranidir
(accuracy).

Number of correct classifications

Accuracy =
Total number of test cases

:_l Siniflandiricilarin Degerlendirilmesi

= Bazi uygulamalarda hata orani (error rate) degeri kullanilmaktadir.

error rate =1-accuracy

m Genellikle istatistiksel testler kullanilarak farkli siniflandiricilarin
hangisinin daha uygun olduguna karar verilebilir.

= Birden fazla siniflandiriciyi degerlendirmek igin ayni egitim verisi
ve ayni test verisi kullanilarak dogruluk oranlari elde edilir.




:_l Siniflandiricilarin Degerlendirilmesi

= Siniflandirma probleminde, giris degerleri ile gikis siniflari
arasinda iliskilendirme yapan bir fonksiyon bulunur.

XPJ Xp 2 Xp 3 e Xp,n ?

:_l Siniflandiricilarin Degerlendirilmesi

= Egitim kiimesinde girisler ve ¢ikis/lar arasinda iliskilendirmeler

saglanir.
"~/ @ - Uzman bilgisi
- Deneysel dlgim

- Ornekleme
EGITIM KUMESI l
Xl,l Xl‘z XI,E oo Xl.n Cy
Xg’l Xg,g Xg’g Xg,n Ca
X_g,l X3,2 X_‘;’; . X_g,n Ca

Xea1 Xp2 Xpa Xpa cp




:_l Siniflandiricilarin Degerlendirilmesi

= Siniflandirma modeli, egitim kiimesinde giris/ler ile gikig/lar
arasinda bir fonksiyon olusturur.

Simiflandirma Modeli

AXpa Xp2 Xpa Xea cp

- Uzman bilgisi
- Deneysel dlglim
- Ornekleme

:_l Siniflandiricilarin Degerlendirilmesi

= Siniflandirma modeli, yeni girisler icin anlamh siniflandirma
etiketleri belirler.
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:_l Siniflandiricilarin Degerlendirilmesi

Decision Tree
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:_| Siniflandiricilarin Degerlendirilmesi

Underfit, fit ve overfit
= Underfit, egitim kiimesi icin iyi dizeyde siniflandirma yapamaz.

= Fit, hem egitim kiimesi hem de test kiimesi icin iyi diizeyde
siniflandirma yapabilir.

= Overfit, egitim kiimesi i¢in iyi siniflandirma yapar ancak test
kiimesi icin iyi siniflandirma yapamaz.
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iSkorIar

Bir siniflandiricinin ne derece dogru siniflandirma yaptiginin gercek
uygulamada kullanilmadan 6nce belirlenmesi gereklidir.

Farkh egitim kiimeleri icin ayni siniflandirici farkl ¢géziimler
Uretebilir.

Ayni egitim kiimesi icin de farkli siniflandiricilar farkh ¢6ziim
iiretebilir ve bunlarin en uygun olaninin segilmesi gereklidir.

Bir egitim kiimesi icin ayni siniflandirici modeli, farkli parametre
degerleri icin de farkli ¢oziimler uretebilir. Uygun parametre
degerlerinin belirlenmesi gereklidir.

Kullanim amaglarina, problemin biiyiikliigiine ve beklenen
dogruluk diizeyine gore farkli skor degerleri kullanilarak
siniflandiricilar degerlendirilebilir.
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ﬂarﬁlkhk matrisi

= Karisiklik (confusion) matrisi ile, 6rnek kiimedeki gercek sinif
etiketi ile tahmin edilen sinif etiketi sayilari gosterilir.

TAHMIN EDILEN
TOPLAM
ct ol
TP FN
v | ¢t True Pozitif False Negatif
o (Hits) (Miss)
o
g FP TN
C False Pozitif True Negatif
(Miss) (Hits)

N

Toplam
Ornek sayisi




*Karﬁlkllk matrisi

m Cok sayidaki sinif icin 6rnek asagidadir.

N

Toplam
Ornek sayist
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#ccu racy

= Bir siniflandiricinin dogru siniflandirdigi 6rnek sayisinin toplam
ornek sayisina oranidir.

Number of correct classifications
Accuracy =

Total number of test cases

= Dogruluk degerlendirmesi test kiimesi kullanilarak hesaplanir.

= Egitim sirasinda kullanilmayan test verilerinde dogru siniflandirdigi
ornek sayisi alinarak dogruluk diizeyi hesaplanir.

ib\ccu racy

= lyi bir siniflandiricinin test kiimesindeki tiim siniflari dogru tahmin
etmesi beklenir.
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#ccu racy

= iki sinifa sahip bir siniflandirici érnegi.
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:_l Accuracy
= ki sinifa sahip bir siniflandirici érnegi.
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= Accuracy = (TP +fI'N) /(N)=(10+8)/22=0,82
s Hata=(FP+FN)/ (N)=(2+2)/22=0,18
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#ccu racy
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ib‘ccuracy
= ki sinifa sahip bir siniflandirici érnegi.
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ct C | TOPLAM
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= Accuracy = (TP + TN) / (N) = (0 + 993) / 1005= 0,99
= Hata=(FP+FN)/ (N)=(7+5)/1005=0,01 (Cok duslik hata !!!)
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#ccu racy

= iki sinifa sahip bir siniflandirici érnegi.

TAHMIN
ct C | TOPLAM
~ et 0 5 5
L
o
L
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-3 -2 -1 ] 1 2 3 4 5 ]
X

= Accuracy = (TP +TN) /(N) = (0 + 1000) / 1005= 0,995

= Hata=(FP+FN)/ (N)=(0+5)/1005 = 0,005 (Cok daha diisiik hata !1)
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:_l Precision

= Precision, gercek degeri pozitif olup pozitif degere siniflandirilan
sayisinin, pozitif degere siniflandirilanlarin toplamina oranidir.

Precision = ——
TP + FP

:_| Precision

TAHMIN
C | TOPLAM

C+
ct ( 0\‘ 5 5
c j\? 993 1000

ToPLa| 7 | 998 | 1005

GERGEK

f— 0 f—
P+FP 0+7

Precision = 0O  (Cokkéti precison degeri !11)
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iecall

= Recall, gercek degeri pozitif olup pozitif degere siniflandirilan
sayisinin, gercek degeri pozitif olanlarin tiimiine oranidir.

_ 1P
TP + FN

Recall =
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TP‘/O

Recall = = =0 (Cok kot recall degeri 1)
TP+FN 0+5

:_l Precision ve Recall Karsilastirma

Spam filtreleme

= Precision: gergekte spam olup da, spam kutusuna alinanlarin spam
kutusundaki tiim mesajlara oranidir.

= Recall: gergekte spam olup ta spam kutusuna alinan mesajlarin,
gercekte spam olan tiim mesajlara oranidir.

Duygu analizi

= Precision: gercekte pozitif olup da pozitif siniflandirilanlarin
sayisinin pozitif olarak siniflandirilanlarin tiimiine oranidir.

= Recall: gergekte pozitif olup da pozitif siniflandirilanlarin gercekte
pozitif olanlarin tiimiine oranidir.

.. TP TP
Precision = —— Recall= ——
P+ FP TP +FN
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iPrecision ve Recall Karsilastirma

Secilenlerden kag

ilgili olanlardan

ilgili elemanlar

FN

tanesi ilgili? kac tanesi secildi?
Precision = - Recall = ———
Secilen elemanlar 4
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:_l Specificity

= Specifity, gercek degeri negatif olup negatif siniflandirilan sayisinin,

gercek degeri negatif olanlarin tiimine oranidir.

Specificity = Tl

N + FP

:_| Specificity

TAHMIN
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:_l Specificity

TAHMIN
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iF-Score

m F,-score (Harmonic mean), iki siniflandiricinin tek olgit ile

degerlendirilmesi igin kullanilir.

(B +1)Precision. Recall

F—score =~ — 8 S
B (Precision + Recall) e £
2.Precision.Recall = =

F, —score = —
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n
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2.Precision.Recall  2.0.0
Precision + Recall  0+0

F -score =
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iF-Score

2.Precision.Recall  2.1.1

Precision =

10

= :1
TP+FP  10+0

TP 10

Recall =

1
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iF—Score
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:_l F-Score
. TP 5
: Precision = = =05
Jalalol] TP+FP 5+5
ct c | TOPLAM
| 5 5 10 Recall= LI :
& TP+FN 545
o C 5 5 10
TOPLAM 10 10 20
2.Precision.Recall 2.(0,5).(0,5
F, -score = — = (0,5).( )20,5
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:_l F-Score
: Precision = L = > =0,25
TAHMIN TP+FP 5+15
ct C | TOPLAM
= c* 5 0 5 Recall = P = 5 =1
& TP+FN 540
$ C 15 0 15
TOPLAM 20 0 20
2.Precision.Recall 2.(0,25).1
F -score = — = (0.25) =04
Precision + Recall 0,25+1
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:_l Egitim ve Test Kimeleri

Bir siniflandiricinin egitimi ve testi icin sinirli sayida veri elde
edilebilir.

Egitim verisi arttik¢a daha iyi 6grenme ve genelleme
saglanabilmektedir.

Test verisi arttikga siniflandiricinin hata olasiligi daha iyi tahmin
edilebilmektedir.

Egitim ve test verileri birbirinden farkli olusturulmalidir.

Bir egitim donguisu icerisinde ayni degerlere sahip egitim ve test
veri kiimesi kullanilmamalidir.

44
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:_l Hold-out set

= Kullanilabilir veri kiimesi D, egitim (D,,,;,) ve test (D,.) olmak
Uzere iki ayri kimeye ayrilir.

D

D = Dy W D M Diegt =

train test’ “train

= Olusturulan test kiimesi holdout set olarak adlandirilir.
= Bu yontem veri kimesi D buyikse kullanilabilir.
= D veri kiimesindeki tiim veriler bir sinif etiketine atanmistir.

= Training set siniflandiricinin egitimi igin, test set ise
siniflandiricinin degerlendirilmesi igin kullanilir.

= Training set i¢gin yiiksek dogruluk oranina sahip olan siniflandirici,
test set i¢in diisiik dogruluk diizeyine sahipse overfit yapiimistir.

= iki kiime icin %50’ser veya 2/3 train ve 1/3 test icin alinabilir.

46
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:_l Hold-out set

= Kullanilabilir veri kiimesi D, egitim (D,,,;,) ve test (D
iki ayri kimeye ayrilr.

Dirain - EGitim Kiimesi

D - Veri Kiimesi

Dies; - Test Kiimesi

) olmak lizere

Egitim

Simflandirma
Modeli
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:_l Multiple random sampling

= Kullanilabilir veri kimesi D ¢ok kii¢clik boyutta ise, test kiimesi ¢cok
daha kiglk boyutta olacagindan glivenilir sonug vermez.

= Veri kiimesinin kiictik boyutta oldugu bu gibi durumlarda n kez
rastgele 6rnekleme ile egitim ve test kiimesi olusturulur.

= Bu durumda n tane dogruluk degeri elde edilir.

= Sonug dogruluk degeri, elde edilen dogruluk degerlerinin
ortalamasi alinarak hesaplanir.
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:_l k-fold cross validation

= Veri kiimesi D kiigiik boyutta oldugunda sik kullanilan yontemdir.

= Buyontemde veri kiimesi D, k adet esit boyutta disjoint alt kiimeye
bolunir.

= Her (k-1) kime egitim igin kullanilirken kalan bir kiime test igin
kullanihir.

= Buislem k kez tekrarlanir ve k adet dogruluk degeri elde edilir.

= Sonug dogruluk degeri tim dogruluk degerlerinin ortalamasi
alinarak hesaplanir.

= 5-fold ve 10-fold cross-validation literatlirde farkli uygulamalarda
yaygin kullanilmaktadir.

= Hold-out set yontemine gore daha iyi sonug¢ vermektedir.

:_l k-fold cross validation

D - Veri Kiimesi

Smiflandirma
Modeli

Egitim Skor
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:_l k-fold cross validation

D - Veri Kiimesi

Egitim

Smiflandirma
Modeli

Skor

:_| k-fold cross validation

D - Veri Kiimesi

Skory

Skorz

Skor;

Skory

Skor = (Skor,+Skor;+Skory+...+Skory)/k
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:_l k-fold cross validation

Leaving-one-out cross validation
= k-fold cross validation yonteminin 6zel durumudur.
= Egitim kiimesi, 6rnek sayisi kadar alt kiimeye (k=N) boliiniir.

= Her iterasyonda 1 eleman disarida tutularak digerlerinin tiimii
egitim icin kullanilir.

= Kalan 1 eleman ise test i¢in kullanilir.

= Sonug dogruluk degeri tim dogruluk degerlerinin toplami alinarak
hesaplanir.
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:_l Bootstrap

= D veri kiimesinden belirli sayida deger rastgele segilerek bir

altkiime elde edilir.

= Elde edilen her altkiime igin ayri
model olusturulur ve her birisinin
dogruluk degeri ayri ele alinir.

= Sonug dogruluk degeri ise tiim
modellerden elde edilen dogruluk
degerlerinin ortalamasi alinarak
hesaplanir.

= Test ve egitim verileri tekrarl
olabilir.

= Overfit olma olasiligi vardir.
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:_l Bootstrap

D - Veri Kiimesi

Test

Egitim

Skor B

Egitim Smiflandirma
— Modeli B

Skor = (Skor,+Skor,+Skors+...+Skorg)/B
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i@dev

= Veri artirma (data augmentation) hakkinda bir arastirma 6devi
hazirlayiniz.
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