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1-‘ Konular

= Siniflandirma yontemleri
= Ornek tabanli yéntemler
= k-En Yakin Komsu Yéntemi
= Destek Vektor Makineleri
= Ongoérii
» Egri Uydurma
= Model Degerlendirme
= Odrenme, sinama, gecerleme kiimelerini olusturma
= Siniflandiricilan birlestirme

:-| Ornek Tabanl Yontemler

= Ornek tabanl siniflandirma:
= Ogrenme kiimesi saklanir

= Siniflandirilacak yeni bir 6rnek geldiginde
O6grenme kiimesi sinif etiketini 6ngérmek icin
kullanilir (tembel (lazy) ydntemler)

= Yontemler
= k-en yakin komsu yontemi

:-| Ornek Tabanl Yontemler
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En Yakin Komsu Yontemi

= Temel yaklagim: Siniflandiriimak istenen 6rnege en yakin 6rnekleri
bul.
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;‘ En Yakin Komsu Siniflandirici

= Biitiin 6rnekler n-boyutlu uzayda Simiflandimlacak
bir noktaya karsi dustrdlir ‘

= Nesneler arasindaki uzaklik -7 1 + - —
(Oklid uzakhgr) }

= Ogrenilen fonksiyon ayrik degerli oS _
veya gergel degerli olabilir +

= Ayrik degerli fonksiyonlarda k- — + -

komsu algoritmasi Xg 6rnegine — -
en yakin k 6grenme orneginde - —
en gok gorilen sinif degerini

verir - -+ -
= Sirekli degerli fonksiyonlarda en -+ - +
yakin k 6grenme 6rneginin + + + _ + 4

ortalamasi alinir —




:-‘ K-En Yakin Komsu Yontemi

= Xg ornedi 1-en yakin
komguya gore pozitif
olarak, 5-en yakin
komguya gore negatif
olarak siniflandirihir

= Voronoi diyagramlari:
Her 6grenme ornedini
cevreleyen digbiikey
cokgenlerden olusan
karar ylzeyi

:-‘ K-En Yakin Komsu Yontemi

= Uzaklik-agirlikh k-en yakin komsu algoritmasi

= Ogrenme kiimesindeki érneklere (x), siniflandirimak
istenen 6rnede (x,) olan uzakliklarina gére agirliklar
verilmesi 1

w=

= yakin drneklerin agirlidi daha fazla d(xq,xl.)z

= k-en yakin komsunun ortalamasi alindidi igin girGltalG
veriden az etkileniyor

= Ilgisiz nitelikler uzakhgi etkileyebilir
= bu nitelikler uzaklik hesaplarken kullanilmayabilir

:-| Konular

= Siniflandirma yontemleri
= Ornek tabanli yéntemler
= k-En Yakin Komsu Yontemi
« Genetik Algoritmalar
= Destek Vektor Makineleri
= Ongdrii
» Egri Uydurma
= Model Dederlendirme
= Ogrenme, sinama, gegerleme kiimelerini olusturma
= Siniflandiricilar birlegtirme

:_| Genetik Algoritmalar

= Optimizasyon amagh
= Bir baglangig ¢6zimi 6neriyor, tekrarlanan her ara
adimda daha iyi ¢6ziim lretmeye galigiyor.

= Dodal evrime ve en iyi olanin yagsamini siirdiirmesine
dayaniyor

= COzUmu birey olarak sunuyor.

= Birey: I=I4,L,...,I, — I; kullanilan alfabenin bir karakteri

= gen: [

= Toplum: Bireylerden olusan kiime

:-‘ Genetik Algoritmalar

= Genetik Algoritmalar (GA) 5 parcadan olusuyor:
= Bireylerden olusan bir baslangig kiimesi, P

= Caprazlama (Crossover): Bir anne babadan yeni
bireyler tretmek igin yapilan islem

= Mutasyon: Bir bireyi rastgele degistirme
= Uygunluk (fitness): En iyi bireyleri belirleme

= Caprazlama ve mutasyon tekniklerini uygulayan
ve uygunluk fonksiyonuna gére toplum igindeki
en iyi bireyleri segen algoritma
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:-‘ Caprazlama Ornekleri
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a) Single Crossover a) Multiple Crossover




1-‘ Genetik Algoritma

Input:
P //Initial Population
Output:
P’ //Improved Population
Genetic Algorithm:
//Ullustrates Genetic Algorithm

repeat
i1 iy = select(P);
01,00 = cross(iy, iz);
0, = mutate(o;);
0, = mutate(0y);
P’ =P U{o1,0};

until | P |= N

P=P;

until termination criteria satisfied;

13

;‘ GA — Avantajlar, Dezavantajlar

= Avantaj

= Paralel galisabilir

= NP karmasik problem g¢6ziimlerine uygun
= Dezavantaj

= Son kullanicinin modeli anlamasi glig

= Problemi GA ile ¢gdzmeye uygun hale getirmek
zor

= Uygunluk fonksiyonunu belirlemek zor

= Caprazlama ve mutasyon tekniklerini belirlemek
zor

:-| Konular

= Siniflandirma yontemleri
= Ornek tabanli yéntemler
= k-En Yakin Komsu Yontemi
« Destek Vektér Makineleri
= Ongdrii
» Egri Uydurma
= Model Degerlendirme
= Ogrenme, sinama, gegerleme kiimelerini olugturma
= Siniflandiricilar birlegtirme
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:_| Destek Vektor Makineleri

= Hem dogrusal olarak ayirt edilebilen hem de
edilemeyen veri kiimesini siniflandirabilir

= Dodrusal olmayan bir hiper diizlem ile n boyutlu veri
kiimesi m > n olacak sekilde m boyutlu yeni bir veri
kiimesine donusturdlir

= Yiiksek boyutta dogrusal siniflandirma iglemi yapilir

= Uygun bir doniisiim ile her zaman veri bir hiper diizlem
ile iki sinifa ayrilabilir

= Hiper diizleme en yakin 6grenme verileri destek
vektorleri olarak adlandirilir

1-‘ Destek Vektor Makineleri
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= Destek Vektdr Makineleri (Support Vector Machines
SVM): Veriyi ayiracak dogrusal bir sinir
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1-‘ Destek Vektor Makineleri
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= Bir ¢6zlim




:‘ Destek Vektor Makineleri
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= Baska bir gozim
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:‘ Destek Vektor Makineleri

I3
N o

= Diger goztimler
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!_| Destek Vektor Makineleri

B1

= Hangisi daha iyi? B1 mi, B2 mi?
= Daha iyi nasil tanimlanir?
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!_| Destek Vektor Makineleri

B

bi?

= Farkll siniftan 6rnekler arasindaki uzakligi enbtiylten hiper
diizlemi bul => B1, B2'den daha iyi
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:‘ Destek Vektor Makineleri

(Wx) +b2=+1, y=+1
(wx)+b<-1, y=-1
=>y(w'x + b) > +1

(wxy)+b=y;=+1
(W) +b=y;=-1

=>W'(Xy-X5)=2
=> W (XXp)= 2
[1wl] Ilwl]
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:‘ Destek Vektor Makineleri

" 0 2IIZ enbiiyiik olmasi isteniyor
w

= yi(w'x + b) = +1 olacak sekilde uﬂzuz enkuguik olmali
= kisitl eniyileme (constraint optimization) problem

1 N
Lp :EHWHZ —Z(z,[y,(w-x, +b)—1]
i=1

= Problem
a;...ay bulunmasi
Za; - X Zayayyx"x; en biiyiik olacak
kisitlar:
(1) Zay;=0
2)2;20, Vo,
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;‘ Eniyileme Problemi Coziimd

m C6zUm
W =Xy b=y WX, Y X, 02 0
= Siniflandirma fonksiyonu
AX) = ZoyxxT +b
y;: X; destek vektorinin sinif etiketi
xT: siniflandirimak istenen érnek

= f(x) = 1 ise x pozitif olarak, diger durumlarda
negatif olarak siniflandiriliyor.
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;‘ Destek Vektor Makineleri

= Ogrenme kiimesi dogrusal olarak ayrilamiyor

= ; degigkenleri ekleniyor (W) + b2 +1-&, y=+1
(wx)+bs-1-¢, y=-1
=>y(wx+b)z+1-§
§20,vi

1y 2 LY
=3 -(3e)]

= Problem:

a;...oybulunmasi

o, - ViZayoyyx"x; en biiyiik olacak
kisitlar:

(1) Zoy,=0

(2) 02, =C, Ve,
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:-| Eniyileme Problemi Cozimd

n Cozim

w =Xayx;
b=y,(1- &) — WTx,, k = argmax

= Siniflandirma fonksiyonu
fx)=Zayx"x+b
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:-| DVM Uygulamalari

= Boser, Guyon ve Vapnik tarafindan 1992 yilinda
onerildi. 1990'larin sonlarina dogru yaygin
olarak kullanilmaya baslandi

= DVM icin en yaygin eniyileme algoritmalari SMO
[Platt '99] ve SVMlight [Joachims’ 99]
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;‘ Konular

= Siniflandirma yontemleri
= Ornek tabanli ydntemler
= k-En Yakin Komsu Yéntemi
= Genetik Algoritmalar
= Destek Vektdr Makineleri
» Bulanik Kiime Siniflandinicilar
= Ongdrii
» Egri Uydurma
= Model Dederlendirme
= Ogrenme, sinama, gecerleme kiimelerini olusturma
= Siniflandiricilar birlegtirme
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Bulanik Kime .
#lnlflandlrlcnar A

igh

10K 20K 30K 40K SOK E0K TOK  income

= Bulanik mantik 0.0 ve 1.0 arasinda gergel
dederler kullanarak Uyelik dereceleri hesaplar

= Nitelik dederleri bulanik degerlere
doénustaraltr
= Kurallar kiimesi olusturulur

= Yeni bir 6rnegi siniflandirmak igin birden fazla
kural kullanilir

= Her kuraldan gelen sonug toplanir
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:-‘ Konular

= Siniflandirma yéntemleri

= Ornek tabanli ydntemler
= k-En Yakin Komsu Yéntemi

= Destek Vektdr Makineleri
= Ongérii
= Egri Uydurma
= Model Dederlendirme
= Ogrenme, sinama, gecerleme kiimelerini olusturma
= Siniflandiricilar birlegtirme
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:-‘ Ongorii

= Siniflandirma problemleriyle ayni yaklagim
= model olustur

= bilinmeyen dederi hesaplamak icin modeli kullan
= edri uydurma
dogrusal
dogrusal olmayan

= Siniflandirma ayrik degerli
« Ongorii siirekli degerli
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:_| Egri Uydurma

= Dodrusal edri uydurma:
= en basit edri uydurma yontemi
= veri dogrusal bir egri ile modellenir.
= veri kiimesindeki niteliklerin dogrusal fonksiyonu
Yy =w,twa, +w,a, +...+wa,
= 0grenme kiimesindeki y; sinifindan bir x; 6rnedi igin gikis

k
V= WXy + WXy + WXy o WX, = Z WX,
j=0

= karesel hatay enkiigiiltecek agirliklar bulma

n & 2
Z(y' _Zowjxuj
= =
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:-| Konular

= Siniflandirma yéntemleri
= Model Degerlendirme
= Hata orani
= Anma
= Kesinlik
=« F-olgiitil
= ROC egrileri
= Ofrenme, sinama, gecerleme kiimelerini olusturma
= Siniflandiricilar birlestirme
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i Siniflandirma Modelini Dederlendirme

= Model basarimini dederlendirme olgltleri
nelerdir?

= Hata orani
= Anma
= Kesinlik
« F-8lgiiti
= Farkl modellerin basarimi nasil karsilagtirilir?
= ROC
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:-‘ Siniflandirma Hatasi

= Siniflandirma yontemlerinin hatalarini 6lgme
= basari: 6rnek dodru sinifa atandi
= hata: 6rnek yanlig sinifa atandi

= hata orani: hata sayisinin toplam érnek sayisina
boltinmesi

= Hata orani sinama kiimesi kullanilarak
hesaplanir
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i Model Basarimini Degerlendirme

= Model bagarimini degerlendirme olgitleri
= modelin ne kadar dogru siniflandirma yaptigini 6lger
= hiz, 6lgeklenebilirlik gibi 6zellikleri degerlendirmez
= Karigiklik matrisi:

ONGORULEN SINIF
Sinif=1 Sinif=-1

a: TP (true positive)
b: FN (false negative)
c: FP (false positive)
d: TN (true negative)

o Sinif =1 a b
DOGRU

SINIF Sinif =-1 C d
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i Model Basarimini Dederlendirme: Dogruluk

ONGORULEN SINIF
+1 -1
+1 a b
DOGRU (TP) (FN)
SINIF |-1 c d
(FP) (TN)
= Modelin bagarimi:
Dogrulik = a+d TP +TN
o “a+b+c+d TP+TN+FP+FN
. b+c FN + FP
Hata Orani =

atbtctd TP+IN+FP+EN
38

:-| Ornek

Siniflandirnci A Siniflandirici B Siniflandirici C
TP=25 |FN=25 TP=50 |FN=0 TP=25 |FN=25
FP=25 |[TN=25 FP=25 |[TN=25 FP=0 |TN=50
Dogruluk=%50

Dogruluk=%75 Dogruluk=%75

= Hangi siniflandirici daha iyi?
= B ve C, A'dan daha iyi bir siniflandirici
= B, C'den daha iyi bir siniflandirici mi?
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i Model Basarimini Dederlendirme: Kesinlik

ONGORULEN SINIF
+1 -1
+1 a b
DOGRU ) | (FN)
SINIF | ¢ d
(FP) (TN)
Dogru siniflandirtilmis pozitif 6rnek sayisi
Kesinlik =
Pozitif siniflandirilmig rneklerin sayist
TP
TP + FP
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i Model Basarimini Dederlendirme: Anma

ONGORULEN SINIF
+1 -1
+1 a b
DOGRU (TP) (FN)
SINIF |1 c d
(FP) (TN)

Dogru siniflandirilmis pozitif 6rnek sayisi
Anma =

Dogru pozitif orani

Pozitif 6rneklerin sayist

TP

TP+ FN
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:-‘ Anma / Kesinlik

= A modeli B modelinden daha iyi anma ve

kesinlik dederine sahipse A modeli daha iyi bir
siniflandiricidir.

= Kesinlik ve anma arasinda ters oranti var.

kesinlik

anma

42




;‘ Siniflandiricilar Karsilastirma

= Dogruluk en basit 6lgiit

= Kesinlik ve anma daha iyi 6lcme sadliyor
= Model A'nin kesinligi model B'den daha iyi ancak
model B'nin anma degeri model A'dan daha iyi
olabilir.

i Model Basarimini Degerlendirme: F-6lgltd

= F-Olgtli: Anma ve kesinligin harmonik
ortalamasini alir.

2 * kesinlik * anma
kesinlik + anma

F-olgiitii =
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- - - - 4 - -
:.|EOC (Receiver Operating Characteristic) ROC Eqgrisi
£ . . e e = ki siniftan olusan tek boyutlu bir veri kiimesi (positive — negative)
= I§avret |$|emede bir algllay|cm|n, gurU|tU|u bir kanalda = X > tigin her 6rnek pozitif olarak siniflandiriliyor
dogru algilama oraninin yanlis alarm oranina karsi 1
Gizdirilen grafigi (algilayici isletim egrisi) TR P
. o . . 0014 ¥ | 08 v
= Farkli siniflandiricilar kargilagtirmak igin ROC egrileri | Negate A || oo o
= Dogru pozitif (TPR - y ekseni) oraninin yanlis pozitif /i \\ o /
(FPR — x ekseni) oranina karsi gizdirilen grafigi 0oos i 4 \ 3
« TPR = TP/ (TP + FN) oo Y A =
= FPR = FP / (TN + FP) i B A
= ROC (izerindeki her nokta bir siniflandiricinin o4 / ’ } ’ ) \ M//
olusturdudu bir modele karsi diiser ' .
t esik degeri igin: .
TPR=0.5, FNR=0.5, FPR=0.12, FNR=0.88 = ** fctous’ =~ ° " '
45 v
v - - v - - -
;‘ ROC Egrisi ;‘ ROC Egrilerinin Kullanilmasi
! = Farkl modelleri _
(FPR'TPR)" — i us karsilagtirmak igin D; i '/,»"' //7
= (0,0): Biitin 6rneklerin -, = M, veya M, birbirlerine 25"
negatif siniflandinimasi ., ustiinluk saglamiyor o o 7
P v PPy 07 7
= (1,1): Bitin Srneklerin o " Moodana e erenien g o
pozitif sinflandirlmasi  £.s « biiyiik FPR degerleri igin £ qs| M gl o
. S o M, daha iyi < ¥
= (0,1): Id?al_durum o / = ROC egrisi altinda kalan R ¢ e
= Capraz Gizgi: | alan = i
= Rastlantisal tahmin “ + ideal = 1 _ T
0 = Rastlantisal tahmin=0.5  ®'[ .~

01 02 03 04 05 06 07 08 09
False Positive
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1

0

0 01 02 03 04 05 06 07 08 08
False Positive Rate
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:-‘ ROC Egrisinin Cizilmesi

= Her 6rnek icin P(+|A) Ornek P(+|A) Sinif
olasiligi hesaplanir 1 0.95 +
= P(+|A) degeri azalarak 2 0.93 +
siralanir 3 0.87 -
= Her farkli P(+|A) degeri 4 0.85 -
icin bir esik degeri 5 0.85 -
uygulanir 6 0.85 +
= Her esik degeri icin TP, 7 0.76 -
FP, TN, FN hesaplanir 8 0.53 ¥
9 0.43 -
10 0.25 +
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:-‘ ROC Egrisinin Cizilmesi

ROC Egrisi: o 7
0 7
0.4 /

01 02 03 04 05 06 07 03 08
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i Model Parametrelerini Belirleme

= Sinama kiimesi siniflandirici olusturmak igin kullanilmaz
= Bazi siniflandiricilar modeli iki agamada olusturur
= modeli olustur
= parametreleri ayarla
= Sinama kiimesi parametreleri ayarlamak igin
kullaniimaz
= Uygun yontem (g veri kiimesi kullanma: 6grenme,
gegerleme, sinama
= gegerleme kiimesi parametre ayarlamalari igin kullanilir

= model olusturulduktan sonra 6grenme ve gegerleme
kiimesi son modeli olugturmak igin kullanilabilir
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:-| Siniflandirma: Ogrenme, Gecerleme, Sinama

Siniflar
- 4 Ogrenme kiimesi Model
- Olusturma
E |
Degerlendirme
Model Olugturma
Siniflandirma
| ¥
S S :
d . . S o
ecerleme Kiimesi
! ¥
- _| hata orani
=l o +
Sinama Kiimesi Son model =
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i Model Basarimini Tahmin Etme

= Ornek: Dogrulugu %25 olan bir modelin gercek
basarimi ne kadardir?

= Sinama kiimesinin biyikligine bagh

= Siniflandirma (hileli) yazi tura atmaya benziyor
= tura dogru siniflandirma (basari), yazi yanls

siniflandirma (basarisizlik)

= Istatistikte birbirinden bagimsiz olaylarin basari ya da
basarisizlikla sonuglanmalari Bernoulli dagilimi ile
modellenir.

= Gergek basari oranini belirlemek igin istatistikte gliven
araliklari tanimlanmistir.
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:-‘ Glven Araligi

= p belli bir glivenle belli bir aralikta bulunmaktadir.
= Ornek: N=1000 olayda S=750 basari saglanmis.
= Tahmin edilen basari orani: 75%
= Gergek basariya ne kadar yakin
= %80 gliven ile pe[73,2 - 76,7]
= Ornek: N=100 olayda S=75 basari saglanmis.
= Tahmin edilen basari orani: 75%

= Gergek basariya ne kadar yakin
= %80 gliven ile pe[69,1 - 80,1]
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:-‘ Ortalama Deger ve Varyans

= Basari orani polan bir Bernoulli dagiiminin ortalama
degeri ve varyansi: p, p (1-p)

= N kere tekrarlanan bir deneyin beklenen basari orani
=S/

= Buytk N degerleri igin, fnormal dagiim

= figin ortalama deger ve varyans: p, p (1-p)/N

= Ortalama dederi 0 ve varyansi 1 olan Xrastlanti

degiskeninin %c giiven aralii: Area=1-c
Prl-z< X< Z]=c
= Simetrik bir dagilim igin:
Prl-z< X< Z]=1-2*Pr [X> Z]
-5 0 .%
Z,n 1- 0. 2

Glven Sinirlari

= Ortalama degeri 0 ve varyansi 1 olan bir normal
dagilimin giiven sinirlari

PrIX= 2] z
0.1% 3.09
0.5% 2.58
1% 2.33
5% 1.65
10% 1.28
20% 0.84
-1 0 1 165 40% 0.25

» Pr[-1,65< X< 1,65]=1-2*Pr[x > 1,65]=90%
= fin ortalama dederinin 0, varyansinin 1 olacak sekilde
donistirilmesi gerekir.
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:_| Dontstim

= fin ortalama degerinin 0, varyansinin 1 olacak sekilde
doénustirilmesi igin S-p
~p(=p)/N
= Giiven araligi Pr[—zs f-p Sz}:c

Jp(=p)/N

= p’nin degeri P:[f+iiz JVan 227]/(1+ij
2NN N 4N? N
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:-| Ornek

= f=75%, N= 1000, c= 80% (z =1.28):
p € [0,732-0,767]

= f=75%, N= 100, c= 80% (z =1.28):
p  [0,691-0,801]

PriX=> 7] z
0.1% 3.09
N N 0.5% 2.58
ZZ f f2 ZZ ZZ o
PR Y T )\
5% 1.65
10% 1.28
20% 0.84
’
40% 05|

:-‘ Konular

= Siniflandirma yontemleri
= Model Degerlendirme
= Ogrenme, sinama, gecerleme kiimelerini
olusturma
= holdout
= k-kat gapraz gecerleme
= Bootstrap
= Siniflandiricilan birlestirme
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:-‘ Verinin Dengesiz Dagilimi

= Kiiclik veya dengesiz veri kiimeleri igin 6rnekler
tanimlayici olmayabilir
= Veri icinde bazi siniflardan gok az 6rnek olabilir
= tibbi veriler: %90 saglikli, %10 hastalik
= elektronik ticaret: %99 alisveris yapmamig, %1 aligverig
yapmis
= glvenlik: %99 sahtekarlik yapmamis, %1 sahtekarlik
yapmig
» Ornek: Sinif1: 9990 6rnek, Sinif2: 10 &rnek

= biitlin 6rnekleri sinif1’e atayan bir siniflandiricinin hata
orani: 9990 / 10000= %99,9
= hata orani yaniltici bir &lgtit olabilir
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i Dengeli Dagihm Nasil Saglanir?

= Veri kiimesinde iki sinif varsa
= iki sinifin esit dagildigi bir veri kiimesi olustur

= Az 6rnegdi olan siniftan istenen sayida rasgele
ornekler seg

= Cok 6rnedi olan siniftan ayni sayida drnekleri
ekle

= Veri kiimesinde iki siniftan fazla sinif varsa

= Ogrenme ve sinama kiimesini farkli siniflardan
ayni sayida ornek olacak sekilde olustur

61
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Kiimesi » k-fold cross validation
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i Blyik Veri Kiimelerinde Degerlendirme

= Veri dagilimi dengeli ise: Veri kiimesindeki

Ornek sayisi ve her sinifa ait 6rnek sayisi fazla

ise basit bir dederlendirme yeterli

= holdout yontemi: Belli sayida 6rnek sinama icin
ayrilir, geriye kalan érnekler 6grenme icin
kullanihir

= genelde veri kiimesinin 2/3'G 6grenme, 1/3'i sinama
kiimesi olarak ayrilir

= 0grenme kiimesi kullanilarak model olusturulur
ve sinama kimesi kullanilarak model
degerlendirilir
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:-| Tekrarh Holdout Yontemini

= Veri kiimesini farkl altkiimelere bélerek holdout
yontemini tekrarlama

= Her editme isleminde veri kiimesinin belli bir
bolim( 6grenme kiimesi olarak rasgele ayrilir

= Modelin hata orani, islemler sonunda elde edilen
modellerin hata oranlarinin ortalamasi

= Problem: Farkli egitme islemlerindeki sinama
kiimeleri 6rtisebilir
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:-‘ k-Kat Capraz Gegerleme

= Veri kiimesi esit boyutta & adet farkli gruba ayrilir.

OEEEE

= Bir grup sinama, digerleri 6grenme igin ayrilir.

sre [l ] [ [ [
OdOEEN

= Her grup bir kere sinama kiimesi olacak sekilde
deneyler k kere tekrarlanir.
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Biri Hari¢ Capraz Gegerleme

= k-kat gapraz gegerlemenin &zel hali
= k sayisi veri kiimesindeki 6rnek sayisina (N) esit

= Model V-1 6rnek lizerinde editilir, disarida birakilan 1
drnek lzerinde sinanir

= Bu islem her 6rnek 1 kez sinama igin kullanilacak
sekilde tekrarlanir
= model NVkez egitilir
= Model basarimi denemelerin basariminin ortalamasi
= Verinin en etkin sekilde kullanimi
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Bootstrap Yontemi

= Veri kiimesinden yerine koyma ydntemi ile 6rnekler
secilerek 6grenme kiimesi olusturulur
= /N ornekten olugan veri kiimesinden yerine koyarak /
ornek segilir
= Bu kiime 6grenme kiimesi olarak kullanilir

= Ogrenme kiimesinde yer almayan drnekler sinama
kimesi olarak kullanilir

Veri Ogrenme Kiimesi(1)
Ornek 1 Ornek 1 Sinama Kiimesi(1)
Ornek 2 Ornek 1 Brmek 2
?rnek 3 ?rnek 3 Brmek 4 HH
Ornek 4 Ornek 3
Ornek 5 Ornek 5
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;‘ 0.632 boc_)tstrap

= N ornekten olusan bir veri kiimesinde bir 6rnegin
segilmeme olasilidi: 17%

= Sinama kiimesinde yer alma olasiligi:

l N
[l——j ~e'=0368
N

= Ogrenme kiimesi veri kiimesindeki érneklerin
%63,2'sinden oluguyor
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Bootstrap Yonteminde Model Hatasini
i Belirleme

= Model basarimini sadece sinama kiimesi kullanarak
belirleme kétiimser bir yaklasim

= model 6rneklerin sadece ~%63'liik bolimdyle egitiliyor
= Model bagarimi hem 6grenme kiimesindeki hem de
sinama kiimesindeki bagarim ile degerlendirilir
hata = 0,632 hataama) *+ 0,368 hatasgrenme)

= Islem birkag kez tekrarlanarak hatanin ortalamasi
alinir.
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:-| Konular

= Siniflandirma yontemleri
= Model Degerlendirme

= Odrenme, sinama, gecerleme kiimelerini
olusturma

= Siniflandiricilan birlestirme
= Bagging
= Boosting

70

;‘ Model Basarimini Artirma

Ogrenme K.(1) ‘—'| Siniflandinci(1) ‘

]
Ogrenme K.(2) |—] Siniflandinai(2)
Veri Ogrenme K.(3) ‘_'| Siniflandirici(3) 7 m—'
1 Ogrenme K.(k) |——{ Siniflandirici(k) | ﬁ

= Bir grup siniflandirici kullanma
= Bagging
= Boosting
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;‘ Bagging _

= N ornekten olugan bir veri kiimesinde bootstrap
yontemi ile 76rnek seg

= Bu islemi & 6grenme kiimesi olusturmak (izere tekrarla

= Ayni siniflandirma algoritmasini & 6grenme kiimesi
Uzerinde kullanarak 4 adet siniflandirici olustur

= Yeni bir 6rnedi siniflandirmak igin her siniflandiricinin
sonucunu 6gren

= Yeni 6rnek en gok hangi sinifa atanmigsa o sinifin
etiketiyle etiketlendir.
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:-‘ Boosting

= Ogrenme kiimesindeki her drnegin bir agirhg
var

= Her 6grenme isleminden sonra, her siniflandirici
icin yapilan siniflandirma hatasina bagl olarak
orneklerin agirhd giincelleniyor

= Yeni bir 6rnegi siniflandirmak igin her
siniflandiricinin dogruluguna bagh olarak
agirlikh ortalamasi aliniyor.
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