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:-‘ Konular

= Siniflandirma islemi

= Siniflandirma uygulamalari
= Siniflandirma yontemleri

= Karar adaclari

= Yapay sinir aglan

= Bayes siniflandiricilar

= Bayes adlari
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Siniflandirma

= Siniflandirma (classification) problemi:
= nesnelerden olusan veri kiimesi (6grenme kiimesi):
Dz{tlltZI"'ltn}
. Eﬁr_n_esne niteliklerden olusuyor, niteliklerden biri sinif
ilgisi
= Sinif niteligini belirlemek igin diger nitelikleri kullanarak
bir model bulma
= Ogrenme kiimesinde yer almayan nesneleri (sinama
kiimesi) miimkiin olan en iyi sekilde dogru siniflara
atamak
= siniflandirma=ayrik degiskenler igin 6ngoriide
(prediction) bulunma
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Siniflandirma

= Amag: Bir niteligin degerini diger nitelikleri kullanarak belirlemek

= verinin dadilimina gore bir model bulunur

= bulunan model, bagarimi belirlendikten sonra niteligin gelecekteki

ya da bilinmeyen degerini tahmin etmek igin kullanilir
model basarimi: dogru siniflandiriimis sinama kiimesi érneklerinin orani

= Veri madenciligi uygulamasinda:

= ayrik nitelik degerlerini tahmin etmek: siniflandirma

= sirekli nitelik degerlerini tahmin etmek: 6ngéri

» Siniflandirma: hangi topun
hangi sepete
w koyulabilecegi
" » Ongoérii: Topun agirhg

1
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Gozetimli & Gozetimsiz Siniflandirma

= GOzetimli (Supervised) siniflandirma = siniflandirma
= Siniflarin sayisi ve hangi nesnenin hangi sinifta oldugu biliniyor.

wwy

= Gozetimsiz (Unsupervised) siniflandirma = demetleme (clustering)

= Hangi nesnenin hangi sinifta oldugu bilinmiyor. Genelde sinif sayisi
bilinmiyor.

wwww w
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Konular

= Siniflandirma iglemi
= Siniflandirma tanimi

= Siniflandirma yontemleri
= Karar adaclari
= Yapay sinir aglari
= Bayes siniflandiricilar
= Bayes aglari
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:-‘ Siniflandirma Uygulamalart

= Kredi basvurusu degerlendirme

= Kredi karti harcamasinin sahtekarlik olup
olmadigina karar verme

Hastalik teghisi
Ses tanima
Karakter tanima
= Gazete haberlerini konularina gére ayirma
= Kullanici davraniglari belirleme
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i Siniflandirma igin Veri Hazirlama

= Veri dontisiimi:
= Siirekli nitelik dederi ayrik hale getirilir
= Normalizasyon ([-1,...,1], [O,...,1])
= Veri temizleme:
= gurlltlyl azaltma
= gereksiz nitelikleri silme
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;‘ Siniflandirma Islemi

= Siniflandirma islemi ic asamadan olusur:
1. Model olusturma
. Model dederlendirme
3. Modeli kullanma
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Siniflandirma Islemi: Model
i Olusturma

1. Model Olusturma:
= Her nesnenin sinif etiketi olarak tanimlanan
niteliginin belirledigi bir sinifta oldugu varsayilir
= Model olusturmak icin kullanilan nesnelerin
olusturdugu veri kiimesi 6grenme kiimesi
olarak tanimlanir
= Model farkli bicimlerde ifade edilebilir
IF — THEN — ELSE kurallari ile
Karar adaclari ile
Matematiksel formdiller ile
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Siniflandirma Islemi: Model
i Degerlendirme

2. Model Degerlendirme:

= Modelin basarimi (dogrulugu) sinama kiimesi
ornekleri kullanilarak belirlenir

= Sinif etiketi bilinen bir sinama kiimesi 6rnegi
model kullanilarak belirlenen sinif etiketiyle
karsilastirihr

= Modelin dogrulugu, dogru siniflandiriimis
sinama kiimesi drneklerinin toplam sinama
kiimesi érneklerine orani olarak belirlenir

= Sinama kiimesi model 6grenirken kullaniimaz
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Siniflandirma Islemi: Modeli

i Kullanma

3. Modeli kullanma:

= Model daha 6nce goriilmemis 6rnekleri
siniflandirmak igin kullanilir
Orneklerin sinif etiketlerini tahmin etme
Bir niteligin degerini tahmin etme
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:-‘ Ornek

bgrenmel

Kimesi
Uygulam:

Td NG N2 NS Smf
n Kigik | sk | 7
2 ota fek |2
Boyik | 1ok [ 2

Kigik | os | 2

»

Boyik | o7
Sinama
Kimesi
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Siniflandirici Basarimini Dederlendirme

= Dodru siniflandirma basarisi
= Hiz

= modeli olusturmak igin gerekli stire

= siniflandirma yapmak igin gerekli siire
= Kararli olmasi

= veri kiimesinde gurdlltili ve eksik nitelik degerleri oldugu
durumlarda da iyi sonug vermesi

= Olgeklenebilirlik

= biiyik miktarda veri kiimesi ile calisabilmesi
= Anlagilabilir olmasi

= kullanicr tarafindan yorumlanabilir olmasi
= Kurallarin yapisi

= birbiriyle értiigmeyen kurallar
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Konular

= Siniflandirma iglemi
= Siniflandirma tanimi
Siniflandirma uygulamalari

Karar agaglar
= Yapay sinir aglari
= Bayes siniflandiricilar
= Bayes aglari
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Siniflandirma Yontemleri

= Karar adaclar (decision trees)
= Yapay sinir aglar (artificial neural networks)
= Bayes siniflandiricilar (Bayes classifier)

= iliski tabanli siniflandiricilar (association-based
classifier)

= k-en yakin komsu yontemi (k- nearest neighbor
method)

= Destek vektor makineleri (support vector machines)
= Genetik algoritmalar (genetic algorithms)
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Konular

= Siniflandirma iglemi

= Siniflandirma tanimi

= Siniflandirma uygulamalari
= Siniflandirma yontemleri

= Yapay sinir aglari
= Bayes siniflandiricilar
= Bayes aglari
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Karar Adaclar

= Akis diyagrami seklinde agag yapisi
= Ara dugumler bir nitelik sinamasi
=« Dallar sinama sonucu -
= Yapraklar siniflar @
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Ornek: Karar Adaci

= J. Ross Quinlan’in

gellstl rdlél ID3 b1 Sunny Hot High Weak No
A 02| sumy Hot High swong | o
modeline o foman i e [ [ve
uyarlanmls- D4 | Ran Mild High Weak | ves
. D5 Rain Cool Normal Weak Yes
= hava tenis 05 [ran col noma | surg | no
oynamaya uygun |o7 |oees | Nomal |Stong | ves
08| sumy Mild High Weak | No

mu?
09 [ sumy cool Nomal | weak | ves
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
o1 | sumy Mild Normal Stong | ves
D12 | Overcast Mild High Stong | ves
D13 [overcast | Hot Nomal | weak | ves
o | rain Mild High swong | o

Hava durumu Verisi
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Ornek: Karar Agdaci

[ ] Qelile [Ty e[S WESE TN Outiook Temperature Humidity Wind  Play ball
.

! Rain Hot Normal ~ Weak ?
v

[Outlooke|
RN

sunny  overcast rain

|

N\ /N

high normal strong weak
no no
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Ornek: Karar Agaci

//’ Rain  Hot Normal ~ Weak ?
sunny  overcast rain
-
N\ /N

&

high normal strong weak
no no -
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Ornek: Karar Agaci

Outlook Temperature Humidity Wind  Play ball
Rain Hot Normal ~ Weak ?

| utlooke)]
/]
sunny  overcast
/ |
s
N\ /N

high normal strong weak
no no -
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Ornek: Karar Agaci

Outlook Temperature Humidity = Wind Play ball
Rain Hot Normal”  Weak ?

[ Outlook? | )
AN

sunny  overcast rain ‘
/ | ’
yes
V2N

high normal strong weak
no no -
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Ornek: Karar Agaci

Outlook Temperature Humidity Wind  Play ball
Rain Hot Normal ~Weak ?

outoo] |
ST\

sunny  overcast rain /

‘
yes
/N

high normal strTng Wjak
|
no no -
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:-‘ Ornek: Karar Adaci

Outlook Temperature Humidity Wind  Play ball
Rain Hot Normal ~ Weak ?

RN
sunny  overcast rain
/ |
DS ,',I Sinif=Yes
/N

high normal strong  weak

’
‘ ‘ ‘ ‘ l

no yes no yes

’
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:-‘ Karar Agaci Yontemleri

= Karar agaci olusturma yontemleri genel olarak
iki asamadan olusur:
1. agac olusturma
en basta biitiin 6grenme kiimesi 6rnekleri kokte
segilen niteliklere bagli olarak 6rnek yinelemeli
olarak boéliintyor
. adac budama

6grenme kiimesindeki giriiltiili verilerden olugan
ve sinama kiimesinde hataya neden olan dallari
silme (siniflandirma basarimini artirir)
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;‘ Karar Agaci Olusturma

= Yinelemeli iglem
= adag biitiin verinin olusturdugu tek bir digimle
basliyor
@. eder ornekleri hepsi ayni sinifa aitse digim
yaprak olarak sonlaniyor ve sinif etiketini aliyor
= eder dedilse ornekleri siniflara en iyi bolecek
olan nitelik seciliyor
@ = islem sona eriyor
orneklerin hepsi (cogunlugu) ayni sinifa ait
ornekleri bolecek nitelik kalmamig
kalan niteliklerin dederini taslyan érnek yok
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i Ornekleri En 1yi Bélen Nitelik Hangisi?

= Bblmeden dnce:
= 10 6rnek CO sinifinda
= 10 6rnek C1 sinifinda

Hangisi daha iyi?
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;‘ En iyi B6lme Nasil Belirlenir?

= "Greedy” yaklagim

= ¢ogunlukla ayni sinifa ait érneklerin bulundugu
dugumler tercih edilir

= DUgumiin kalitesini 6lgmek igin bir ydntem

C0: 5 C0: 9
C1:5 C1:1
kalitesi diigiik kalitesi yiiksek
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i En Iyi Bolen Nitelik Nasil Belirlenir?

= lyilik Fonksiyonu (Goodness Function)

= Farkli algoritmalar farkl iyilik fonksiyonlari
kullanabilir:
= bilgi kazanci (information gain): ID3, C4.5
biitiin niteliklerin ayrik degerler aldigi varsayiliyor
strekli degiskenlere uygulamak igin degisiklik
yapilabilir
= gini index (IBM IntelligentMiner)

her nitelik ikiye boltintyor
her nitelik igin olasi biitiin ikiyi bélinmeler sinaniyor
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Bilgi Kazanci

sepetteki toplar farkl renklerde belirsizlik fazla
toplarin hepsi ayni renkte ise daha belirsizlik yok
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Bilgi / Entropi

= Dy, Py P toplamlart 1 olan olasiliklar. Entropi
(Entropy)

H (P, Payeess Ps) =—i p; log(p;)

= Entropi rastgelelidi, belirsizligi ve beklenmeyen
durumun ortaya gikma olasiligini gésterir

= Siniflandirmada
= olayin olmasi beklenen bir durum
= entropi=0

32
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Entropi

log (p) H(p.1-p)
= Ornekler ayni sinifa aitse entropi=0
= Ornekler siniflar arasinda esit dagilmissa entropi=1

= Ornekler siniflar arasinda rastgele dagilmissa O<entropi<1
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Ornek

= S veri kiimesinde 14 6rnek: CO sinifina ait 9, C1
sinifina ait 5 drnek.

= Entropi H(py, Py1-n P) == Py log(p;)

= H(py,p,)= - (9/14) Log, (9/14) - (5/14) Log, (5/14)
=0.940
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Bilgi Kazanci (ID3 / C4.5)

= Bilgi kurami kavramlarini kullanarak karar agaci
olusturulur. Siniflandirma sonucu igin en az sayida
karsilagtirma yapmayi hedefler.

= Adag bir nitelie gore dallandiginda entropi ne kadar
diser?

= A niteliginin Sveri kiimesindeki bilgi kazanci

. Sv
Gain(S, A) = Entropy(S) —zvmmesm%Emropy(sv)

Values(A), A niteliginin alabilecegi degerler, S,, A=v
oldugu durumda S'nin altkiimesi.
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Ornek

Gain(S, A) = Entropy(S) - )"

18v]

sV-Iu:s(A)mEmrnpy(s"

= Bilgi kazancina gore nitelik segme .

toplam 6rnek sayisi s=14, iki sinifa ayrilmig H(py, Py P) == Py 109(P,)
=

s1=9(yes), s2=5(no)

Entropy(S) = - (9/14) Log, (9/14) - (5/14) Log, (5/14) = 0.940
wind igin: weak=8, strong=6

weak: no=2, yes=6

strong: no=3, yes=3

ENtropy(Sgreng) = - (3/6)*1092(3/6) - (3/6)*l0g2(3/6) = 1.00
ENtropy,,,S) = (8/14)*0.811 + (6/14)*1.00
Gain(wind)=0.940 - (8/14)*0.811 - (6/14)*1.00

Gain(Outlook) = 0.246
Gain(Humidity) = 0.151
Gain(wind)=0.048
Gain(Temperature) = 0.029

36
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sunny  overcast rain

/ | N

{D1,D2,D8,D9,D11}  {D3,D7,012,D13} {D4,D5,06,D10,D14}
[2.,3] 4,,0] [3.,2]

yes

Squmy= {D1,D2,D8,09,D11}, Entropy(S,,)=0.970
humidity igin: high=3, normal=2

high: no=3, yes=0

normal: no=0, yes=2

Entropy(Sygn) = 0

Entropy(Spoman) = 0 o e
Gain(S,,,,,Humidity)=0.970-(3/5)0.0- (3/5)0.0=0.970

sunny’
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Gini Index (IBM InteligentMiner)

= Veri kimesi S iginde n sinif varsa ve p; G; sinifinin
olasiligi ise

. n ol

gini(S)=1- 3. p§
22
j=1

= Eger veri kiimesi S, ve S, altkiimelere bdliintiyorsa ve
her altkiimede sirasiyla N, ve N, drnek varsa:

ginispm(S):%gini(s]ﬁﬂngini(sz)

= Gini Index dederi en kiiglik olan nitelik segilir.
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Ornek

GINI(S)=1-Y"[p;F
j

C1 0 P(C1)=0/6=0 P(C2)=6/6=1

C2 6 Gini=1-P(C1)2-P(C2)2=1-0-1=0
C1 1 P(C1)=1/6 P(C2) = 5/6

c2 5 Gini =1 — (1/6)2— (5/6)2 = 0.278

] > P(C1)=2/6 P(C2) = 4/6

c2 4 Gini = 1 - (2/6)2— (4/6)2 = 0.444
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Surekli Nitelikleri Bolme

= Bolmeleme:

= Statik: En bagta bélmelenir

Bolmeler esit genislik, esit derinlik veya demetleme ydntemi ile
bulunur.

= Dinamik:

Surekli nitelik A siralanir. Birbirini izleyen ancak sinif etiketi farkli
olan nitelik degerleri bulunur. En fazla kazang saglayan béime
segilir,

Temperature‘40 48 60 72 80 90

Play tennis ‘No No Yes Yes Yes No

http://www.ninova.itu.edu.tr/EgitimDetay.aspx?eld=195 40

Adag Olusturmada Temel Yaklasimlar

= Bolme kriteri:
= agacin bir digiimiinde karsilastirma yapilacak niteligin
segilmesi
= farkl algoritmalar farkli iyilik fonksiyonlari kullanabilir:
bilgi kazanci, gini index,...
= Dallanma kriteri:
= bir 6rnedin hangi dala ait oldugunu belirleme
= ikiye dallanma (gini index), goklu dallanma (bilgi kazancr)
= Durma karari:

= dallanma isleminin devam edip etmeyecedine karar
verme

Etiketleme kurali:
= yaprak diigiim en gok 6rnegdi olan sinifla etiketleniyor
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Adac Olusturma:

= Parcala ve ¢6z (divide and conquer)
= kokten yapraklara

= diglimi dallara ayir

‘Greedy’ algoritma
her adimda en iyi ¢6ziimui bul: her diigiimde dallanmak igin
en iyi niteligi bul
= her dal icin algoritmayi uygula
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Ornek Algoritma: ID3

= BUtln nitelikler ayrik
= Bir diigim olustur N:
= Eger 6rneklerin hepsi C sinifina ait ise, N diigimii C etiketli yaprak
. Etrjer karﬁllastlrma yapilacak nitelik yoksa N digiimii en gok 6rnegi
olan sini

= En biyik bilgi kazanci olan niteligi bélmek igin seg
= N'yi segilen nitelik ile etiketle
= niteligin her A; dederi igin bir dal olustur
= S, 6rneklerin hepsinin A; degeri aldig dal
S; bos — bir yaprak olusturup en gok 6rnegi olan sinifla etiketle
S; bos degil — algoritmayi S, dugiimi tizerinde yinele
= Yaprak digimlere kadar

Ayrintili bilgiler: http://dms.irb.hr/tutorial/tut_dtrees.php

Ornek Algoritma: C4.5

= Kokten yapraklara dogru adac olusturma
= Bilgi kazanci yéntemini kullaniyor
= BUtln veri kiimesini bellekte tutuyor

= Biytk veri kiimeleri icin uygun degil

http://www.rulequest.com/Personal/c4.5r8.tar.gz
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Karar Agaci Kullanarak Siniflandirma Karar Agaci Kullanarak Siniflandirma
= Dogrudan = Avantajlari:
. . ey = Karar agaci olusturmak zahmetsiz
= siniflandirmak istenilen érnegin nitelikleri agag boyunca « Kiiglik agaclari yorumlamak kolay
sinanir = Anlasilabilir kurallar olusturulabilir
= ulagilan yapradin etiketi sinif bilgisini verir = Siirekli ve ayrik nitelik degerleri igin kullanilabilir
- DoIayI| = Dezavantajlari:
o et e el = Strekli nitelik dederlerini tahmin etmekte gok basarili degil
= karar agaci siniflandirma kurallarina dondsturalar = Sinif sayisi fazla ve 6grenme kiimesi 6rnekleri sayisi az oldugunda
= kokten yapraklarin herbirine giden yollar icin ayri bir model olusturma gok bagarili degil
kural olusturulur. = Zaman ve yer karmagikligi 5grenme kiimesi 6rnekleri sayisina (q),
A ) nitelik sayisina (h) ve olugan agacin yapisina bagl.
= IF-THEN seklinde kurallari insanlar daha kolay anliyor = Agac olusturma karmasikligi fazla, agag budama karmagikligi fazla
Ornek: IF Outlook="sunny” AND humidity="normal” THEN play agag olusturmak icin zaman karmasikligi: O(h q logq)
tennis
45 46
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Karar Agaclarinda Asirt Ogrenme

= Ogrenme kiimesindeki
orneklerin azligi veya
gurdltili olmasi
= Asir 6grenmeyi
engelleyen iki
yaklasim
= islemi erken sona
erdirme
islemi sona erdirmek
igin esik degeri
belirlemek gerekiyor
= karar adaci
olustuktan sonra
adac kigiiltme
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Overfitting |
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Asirt O§renme:Giiriiltiilii Ornekler

L

5

. .
Moise point
15 - 4
-
1 - +
-
[ . .

Giiriiltiilii 6rnekler nedeniyle siniflari ayiran diizlemin bozulmasi
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i Asiri Ogrenme: Yetersiz Ogrenme Kiimesi

x

354 ® |
25t O e % I
| Misclassified |
18t o=— points |
A " \Q x|
asl - L |
ul |

0II II.': ; ) l.'o J :’.:l 3 "I'u 4

= Ogrenme kiimesindeki 6rnek sayisinin yetersiz
olmasi nedeniyle sinama kiimesindeki
orneklerin yanhg siniflandiriimasi
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:_‘ Asirt Ogrenme

= Gereginden fazla karmasik karar adaclari asiri
0grenmeye neden oluyor.

= Karar agacinin yeni érnekler {izerindeki
basarimini tahmin etmek icin 6grenme kiimesi
ornekleri yeterli olmuyor.

= Hatayl tahmin etmek icin farkl ydntemler
gerekli.
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:-‘ Genel Hatayr Tahmin Etme

= Yerine koyma (Resubstitution) Hatasi: 6grenme kiimesi kullanilarak
hesaplanan hata (Z e(t))
= Genel (Generalization) hata: sinama kiimesi kullanilarak hesaplanan
hata (= e'(t))
= Genel hatayl tahmin etme ydntemleri:
=« lyimser yaklagim: e'(t) = e(t)
= Kotimser yaklagim:
Her yaprak dugum igin: e'(t) = (e(t)+0.5)
Toplam hata: €(T) = e(T) + N x 0.5 (N: yaprak dugim sayisi)
30 yaprak diigiimii olan bir karar agaci, 1000 6grenme kiimesi
drneginden 10 6rnegi yanlis siniflandirirsa
Yerine koyma hatasi: 10/1000 = %1
Genel hata: (10 + 30x0.5)/1000 = % 2.5
. ﬁélzlag bludama: Genel hatay tahmin etmek igin gegerleme kiimesi
ullanilir
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:-‘ Occam’s Razor

= Genel hatasi ayni olan iki modelden
karmasikiidi daha az olan secilmeli

= Karmagik modellerin veri icindeki gurdltiyd
0grenme ihtimalleri daha fazla
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i Karar Adgaci Boyutunu Belirleme

= Veri kiimesi 6grenme ve sinama kiimesi olarak
ayrilr
= Capraz gegerleme kullanilir.
= Veri kiimesinin timi agaci olusturmak igin
kullanilir
= istatistiksel bir test ile (chi-square) digim
eklemenin ya da adaci kigiltmenin katkisi
sinanir

= MDL (Minimum Description Length) yontemi
kullanilir: kodlama en aza indirildiginde agacin
biiytimesi durdurulur
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:-‘ Karar Adaci: Erken Durdurma

= Karar agacini tam olusturmadan islemi bitirme

=« Islemi sona erdirme icin ek kurallar
Orneklerin sayisi kullanici tarafindan belirlenen bir
esik dederinden daha az ise
Orneklerin sinif dagiimi niteliklerden bagimsiz ise
(chi-square testi ile belirlenebilir)
Adaca yeni bir digiim ekleyince iyilik fonksiyonu
yeterince artmiyorsa
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:-‘ Konular

= Siniflandirma iglemi

= Siniflandirma tanimi

= Siniflandirma uygulamalar
= Siniflandirma yontemleri

= Karar agaclan

= Bayes siniflandiricilar
= Bayes adlar
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i Yapay Sinir Aglari ile Siniflandirma

= Insan beynindeki sinir hiicrelerinin islevini
modelleyen bir yapi

= Birbiri ile baglantili katmanlardan olusur.
= katmanlar hiicrelerden olugur

= Katmanlar arasinda iletim

= Ileti katmanlar arasindaki bagin agirhigina ve
her hiicrenin degerine bagh olarak degisebilir

TR
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!_‘ Ornek

gelen girigleri agirhkl

Aktivasyol

Girig
Xi| Xo| %] Y néronlaris: Kara kutu

Xi| Xo| X3| Y Girig Kara kutu 1] ol o0 X Cikis

1 0 0 0 1 0 1 1 | néronu

1] 0] 1|1 X Cik 111041 i

1] 1] 0] 1 ikis 1] 1] 1] 1 4

1 1] 1)1 X, Y ol ol 1] o X; 2O Y

ol o] 1|0 0 1 0 0

o] 1] 0] 0 ol 1] 1] 1

0| 1 1 1 )(3 0o/l 0] o0 0 X3 .

olojlojo
= En az iki girig 1 ise cikis 1, diger durumlarda cikis 0 Y =1(0.3X,+0.3X,+0.3X,-0.4>0)

1 eger z>0
f(Z):{ 0 diger
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- - v
:-‘ Yapay Sinir Aglari !-‘ Gok Katmanli
Girig X %X, X, X X,
. o . A 1 4 5
= Birbiri ile baglantil noronlar iy
o v Cikis Girig
néronlar ve agirlklar ndronu Katman %\\%’V/ Giris Néron i Cikis
= Cikis ndronu kendisine
' Xk

olarak topluyor
= Cikis ndronu bir esik
dederi ile karsilagtirihyor

Y =10 wX, -1)
Y :sign(ZwiXi—t)
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fonksiyon

R\
/"4

esik degeri, t

| = Yapay sinir agini
6grenme: agirliklari
O0grenme

Cikis ¥
Katman *
y
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:-‘ Yapay Sinir Adi ile Ogrenme

= Yapay sinir agi olusturma
= girig verisini modelleme

= gizli katman sayisini, gizli katmanlardaki néron

sayisini belirleme
= Yapay sinir agini editme
= Sinir agini kiigliltme
= Sonucu yorumlama

http://www.ninova.itu.edu.tr/EgitimDetay.aspx?eld=195
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:-‘ Yapay Sinir Agini Olusturma

= Girig n6ron sayisi

= Ogrenme kiimesindeki verilerin nitelik sayisi
= Gizli n6éron sayisi

= 6grenme sirasinda ayarlanir
= Cikis néron sayisi

= sinif sayisi

http://www.ninova.itu.edu.tr/EgitimDetay.aspx?eld=195
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;‘ Yapay Sinir Agini EGitme

= Amag: Veri kiimesindeki 6rneklerin hepsini dogru
siniflandiracak adirliklari belirlemek

= agirliklara rasgele degerler ata

= 6grenme kiimesindeki giris degerlerini teker teker sinir

adina uygula
= Gikisi hesapla

« hata degerini hesapla  E=2[Yi— f(w, x)f

= adirliklari hata fonksiyonunu énkUgiJltecek sekilde diizelt

http://www.ninova.itu.edu.tr/EgitimDetay.aspx?eld=195
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;‘ Yapay Sinir Agini Kiigliltme

= Tam bagli agin anlasiimasi ¢ok giic

= N girig néron, h gizli néron, m gikis néronu
h(m+n) adirlik

= Kigciltme: adirliklardan bazilan siniflandirma
sonucunu etkilemeyecek sekilde silinir

http://www.ninova.itu.edu.tr/EgitimDetay.aspx?eld=195

;‘ Yapay Sinir Aglar

= Avantajlan
= dogru siniflandirma orani genelde yiiksek

= kararll — 6grenme kiimesinde hata oldugu
durumda da calisiyor

= ¢ikis ayrik, siirekli ya da ayrik veya surekli
degiskenlerden olusan bir vektor olabilir

= Dezavantajlan
= 0grenme siiresi uzun
= 6grenilen fonksiyonun anlasiimasi zor

http://www.ninova.itu.edu.tr/EgitimDetay.aspx?eld=195
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;‘ Konular

= Siniflandirma iglemi

= Siniflandirma tanimi

= Siniflandirma uygulamalari
= Siniflandirma yontemleri

= Karar adaclari

= Yapay sinir adlar

= Bayes aglari

http://www.ninova.itu.edu.tr/EgitimDetay.aspx?eld=195

66
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Bayes (Istatistiksel) Modelleme

= Bayes teoremini kullanan istatistiksel
siniflandirici

= Orneklerin hangi sinifa hangi olasilikla ait
olduklari

= Naive Bayes siniflandirici
= niteliklerin hepsi ayni derecede 6nemli
= nitelikler birbirinden bagimsiz

bir niteligin degeri baska bir nitelik dederi hakkinda
bilgi igermiyor

= siniflandirma ve 6grenme problemleri
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Bayes Teoremi

= Xsiniflandirilacak 6rnek. Hipotez A, X 6rnedinin C
sinifina ait oldugu

= A hipotezinin sonrasal olasiligi (posteriori probability )

Piri)-PEIPO)

= MAP (maximum posteriori) hipotez

h =argmax P(h|D)=argmaxP(D|h)P(h).
MAP ™" heH heH

= Cok sayida olasiligi 6nceden kestirmek gerekiyor
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Ornek
= gyt O —Hv 6
C

X
= P(H)=P(@®) P(X)=P@M + O)
= P(X|H)= P(@ ise v +O)

P(h|X)= P(XPl('Q?(h)

Naive Bayes Siniflandirici

X=(x,,X5...x,) 6rnedinin Csinifinda olma olasiligi
(P(C[X)) nedir?
= P(X|C)P(C)
P(X)

- P(X/C)P(C) degerini enblyitme

dederini enbliylitme

P(C)=/S// IS/, S;: G sinifina ait érneklerin sayisi
= pxic)=TPxIc) rPXIC)=si/s;

Hesaplama maliyetini azaltiyor, sadece sinif dagilimlar
hesaplaniyor

= Naive: nitelikler bagimsiz
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utlool emperature Humidity Windy Play utlool emperature Humidity Windy Play
Yes No Yes Mo Yes No Yes No |Yes Mo Yes No Yes Mo Yes No Yes No |Yes No
Sunny 2 3 | Hot 2 2 | High 3 4 | False 6 2 9 5 Sunny 2 3 | Hot 2 2 | High 3 4 | False 6 2 9 5
Overcast 4 0 | Mild 4 2 | Normal 6 1 | True 3 3 Overcast 4 0 | Mild 4 2 | Normal 6 1 | True 3 3
Rainy 3 2 | Cool 3 1 Rainy 3 2 | Cool 3 1
Sunny 2/9 3/5| Hot 2/9  2/5 |High 3/9 4/5 | False 6/9 2/5|9/14 5/14 Sunny 2/9 3/5| Hot 2/9  2/5 |High 3/9 4/5 | False 6/9 2/5|9/14 5/14
Overcast 4/9 0/5|Mid 4/9 2/5 | Normal 6/9 1/5 | True 3/9 3/5 Overcast 4/9 0/5|Mid 4/9 2/5 | Normal 6/9 1/5 | True 3/9 3/5
Rainy 3/9 2/5|Cool 3/9 1/5 @rit=x  Temp Glmidly WiEy HEy Rainy 3/9 2/5|Cool 3/9 1/5
sunny Hot High False  No
STy il High (U= O ‘ Outlook Temp. Humidity ~ Windy  Play ‘
Overcast  Hot High False  Yes . . " 5
Rainy Mild High False  Yes L] Yenl veri ‘ CHiiy il High UiES g ‘
Rainy Cool Normal  False  Yes b (C,1X) = P(X |C)xP(C,) = 1—[ P(x, [C)xP(C,) iki Sinif igin olasilik:
Rainy Cool Normal  True  No s P("yes”|X) = 2/9 x 3/9 x 3/9 x 3/9 x 9/14 = 0.0053
o @XM R PCNO”IX) = 3/5 x 1/5 x 4/5 x 3/5 x 5/14 = 0.0206
Sty L] Iz GEED () Normalize edilmis olasiliklar:
:“f‘”y ;"I"d' :"'""‘: E*‘:“ :es P("yes”) = 0.0053 / (0.0053 + 0.0206) = 0.205
o ' el ek ¥ P("no”) = 0.0206 / (0.0053 + 0.0206) = 0.795
Sunny Mild Normal  True  Yes
Overcast  Mild High True  Yes
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Sidrekli Veriler igin Olasilik

= Verinin normal dagilimdan
geldigi varsayiliyor.
= Her sinif-nitelik gifti igin bir

olasilik hesaplaniyor.
_(A—uy)?

P(Ale) e
7oy
= Gelir igin sinif=-1
ortalama=110
varyans=2975
1

P(Gelir =120|-1) - TrEsh

http://www.ninova.itu.edu.tr/EgitimDetay.aspx?eld=195

Tid |Geri  Medeni |Gelir

Odeme  Durum o
1 |Evet |Bekar |125K |-t
2 |Hayr |Ei 100K |-
3 |Hayr |Bekar |70k |1
4 [evet |Ewi 120K |4
5 |Hayr |Bosanmis|osk |1
6 |Hayr |Evi 60k |1
7 |Evet |Bosanmis|220k |1
8 |Hayr |Bekar |85k |1
9 |Hayr |EVi 75K |

10 |Hayr |Bekar |90k |1

(120-110)*

2297) = 0.,0072

73

X=(Geri Odeme="Hayir",Medeni Durum="Evli”,Gelir=120k)

P(Geri Odeme="Evet"|-1)=3/7

P(Geri Odeme="Hayr"|-1)=4/7 LT Medonil Cekd Dolan‘
P(Geri Odeme="Evet"|1)=0 dincy

P(Geri Odeme="Hayir"|1)=1 1 [Evet  |Bekar =) 125K (<
P(Medeni Durum="Evli"|-1)=4/7 2 [Hayr |Evi 100K [-1
P(Medeni Durum="Bekar"|-1)=2/7 3 [Hayr |Bekar |70K -1
P(Medeni Durum="Bogsanmis”|-1)=1/7 4 |eEvet |Evi 120K |1
P(Medeni Durum="Evli"|1)=0 5 |Hayr [Bosanmis|95K |1
P(Medeni Durum="Bekar"|1)=2/3 6 |Hayr |evi cox B
P(Medeni Durum="Boganmis”|1)=1/3
7 |Evet |Bosanmis|220K  |-1
Gelir: 8 |[Hayr |Bekar |85k |1
Sinif=-1 9 [Hayr |Evii 75K |-
ortalama=110 10 |Hayr [Bekar [90K |1
varyans=2975
Sinif=1
ortalama=90
varyans=25
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P(Geri Odeme="Evet"|-1)=3/7
P(Geri Odeme="Hayr"|-1)=4/7
P(Geri Odeme="Evet"|1)=0
P(Geri Odeme="Hayir"|1)=1
P(Medeni Durum="Evli"|-1)=4/7

X=(Geri Odeme="Hayir",Medeni Durum="Evli”,Gelir=120k)

P(X|Sinif=-1) =
P(Geri Odeme="Hayir"|Sinif=-1)
x P(Medeni Durum="Evli"|Sinif=-1)
x P(Gelir=120K]| Sinif=-1)

Olasihdin Sifir Olmasi

= Her sinifta bir niteligin her degderi olmazsa
= kosullu olasiliklardan biri 0
= 0 sinifa ait olma olasiligi 0

P(Medeni Durum="Bekar"|-1)=2/7 =4/7 x 4/7 x 0.0072 = 0.0024 = Olasiliklar
P(Medeni Durum="Bosanmig”|-1)=1/7
P(Medeni Durum="Evli"|1)=0 = P(X|Sinif=1) =
P(Medeni Durum="Bekar"|1)=2/3 P(Geri Odeme="Hayir"|Sinif=1) N k: nitelik sayisi
P(Medeni Durum="Bosanmis”|1)=1/3 x P(Medeni Durum="Evli"| Sinif=1) Original : P( A |C)= ic Toplamlari 1 olmak zorunda
) x P(Gelir=120K| Sinif=1) ’ N
Gelir: =1x0x1.2x109=0 ¢
Sinif=-1 N. +1
ortalama=110 i
& P(XI-1)P(-1) > P(X|1)P(L) Laplace: P(A |C)=——
sty PC-LIX) > PLIX) A N, +k
ortalama=90 =>Sinif = -1
varyans=25
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Bayes Siniflandiricilar Konular
= Avantajlari: = Siniflandirma islemi
» gerceklemesi kolay « Siniflandirma tanimi
» Gogu durumda iyi sonuglar « Siniflandirma uygulamalari
= Dezavantajlari Sinifland sntemleri
= varsayim: sinif bilgisi verildiginde nitelikler bagimsiz = >initian Itma yontemieri
= gercek hayatta degiskenler birbirine bagiml = Karar agaclari
= degiskenler arasi iligki modellenemiyor = Yapay sinir aglari
= Cozlm: = Bayes siniflandiricilar
= Bayes adlari
77 78
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,_:‘ Bayes Aglari

= Niteliklerin altkiimesinin birbiri ile bagimsiz oldugunu
varsaylyor

= YOnll gevrimsiz gizge (directed acyclic graph) ve
kosullu olasilik tablolarindan olusur

= Her degisken A igin bir tablo var
= niteligin ebeveynlerine olan kogullu olasiliklari

\ = dugumler: rasgele degiskenler
= ayritlar: olasilikli bagliik
e 0 = Xve Y, Zdegiskeninin ebeveyni
= Y, Pdegiskeninin ebeveyni

9 e = Zve Parasinda bag yok

http://www.ninova.itu.edu.tr/EgitimDetay.aspx?eld=195 79

(FH, S) (FH, ~S)(~FH, S) (~FH, ~S)

P(LC="yes"|FH="yes", S="yes")=0.8
Bayes Aglan P(LC="no"| FH="no", S="no")=0.9

http://www.ninova.itu.edu.tr/EgitimDetay.aspx?eld=195

:‘ Bayes Aglarinin Egitilmesi

= Ag yapisi ve tim degiskenler biliniyorsa kosullu
olasiliklar hesaplanir
= Ag yapisi belli ancak bazi degiskenler eksik ise
yinelemeli 6grenme uygulanir
= gradient descent algoritmasi

= D. Heckerman. A Tutorial on Learning with Bayesian
Networks. In Learning in Graphical Models, M. Jordan,
ed.. MIT Press, Cambridge, MA, 1999. Also appears
as Technical Report MSR-TR-95-06, Microsoft
Research, March, 1995.
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