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Icerik

m Siniflandirma islemi
m Siniflandirma tanimi
s Siniflandirma uygulamalari

m Siniflandirma yontemleri
= Karar agaclari
= Yapay sinir aglari
m Bayes siniflandiricilar
= Bayes aglari
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Siniflandirma (Classification)

m Siniflandirma (classification) problemi:
= nesnelerden olusan veri kimesi (6grenme kimesi):
D={t,,t,,...,t.}
s her nesne niteliklerden olusuyor, niteliklerden biri sinif
bilgisi
s Sinif niteligini belirlemek icin diger nitelikleri kullanarak bir
model bulma

s Ogrenme kiimesinde yer almayan nesneleri (test kiimesi)
miUmkin olan en iyi sekilde dogru siniflara atamak

s siniflandirma=ayrik degiskenler icin 6ngoride (prediction)
bulunmak.
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Siniflandirma (Classification)

m  Amag: Yeni bir kayit geldiginde, bu
kaydi gelistirilen modeli
kullanilarak mumkin oldugunca
dogru bir sinifa atamak.

= verinin dagilimina goére bir
model bulunur

= bulunan model, basarimi
belirlendikten sonra niteligin
gelecekteki
m ya da bilinmeyen degerini
tahmin etmek icin kullanilir
e model basarimi: dogru
siniflandiriimis sinama
kiimesi 6rneklerinin orani

m Veri madenciligi uygulamasinda:
= ayrik nitelik degerlerini tahmin

etmek: siniflandirma

m slrekli nitelik degerlerini
tahmin etmek: 6ngoru

g k
i
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m Siniflandirma: hangi topun
hangi sepete koyulabilecegi

= Ongoéria: Topun agirhg
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Danismanli & Danismansiz Ogrenme

s Danismanl (Gozetimli, Supervised) 6grenme=
siniflandirma
= Siniflarin sayisi ve hangi nesnenin hangi sinifta oldugu biliniyor.

Yy ¥
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m Danismansiz  (Gozetimsiz, Unsupervised) 06grenme=
kimeleme (clustering)

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

yyyy ¥
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Siniflandirma Uygulamalari

m Kredi basvurusu degerlendirme

m Kredi karti harcamasinin sahtekarlik olup
olmadigina karar verme

m Hastalik teshisi

m Ses tanima

m Karakter tanima

m Gazete haberlerini konularina gore ayirma
m Kullanici davranislar belirleme
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Siniflandirma icin Veri Hazirlama

m Veri donusimau:
m Slrekli nitelik degeri ayrik hale getirilir
= Normalizasyon ([-1,...,1], [O,...,1])
m Veri temizleme:
m guraltayd azaltma
m gereksiz nitelikleri silme
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Siniflandirma Islemi

m Siniflandirma islemi ¢ asamadan olusur:
1. Model olusturma
2. Model degerlendirme
3. Modeli kullanma
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Siniflandirma Islemi: Model Olusturma

m 1. Model Olusturma:

s Her nesnenin sinif etiketi olarak tanimlanan niteliginin
belirledigi bir sinifta oldugu varsayilir

s Model olusturmak icin kullanilan nesnelerin olusturdugu
veri kimesi 6grenme kiimesi olarak tanimlanir

s Model farkli bicimlerde ifade edilebilir
e IF — THEN - ELSE kurallari ile
e Karar agaclari ile
e Matematiksel formuiiller ile
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Siniflandirma Islemi: Model Degerlendirme

m 2. Model Degerlendirme:

m Modelin basarimi (dogrulugu) sinama kimesi o6rnekleri
kullanilarak belirlenir.

m Sinif etiketi bilinen bir sinama kimesi 6rnegi model
kullanilarak belirlenen sinif etiketiyle karsilastirilir.

m Modelin dogrulugu, dogru siniflandirilmis sinama kimesi
orneklerinin toplam sinama kuimesi oOrneklerine orani
olarak belirlenir.

s Sinama kimesi model 6grenirken kullaniimaz.
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Siniflandirma Islemi: Modeli Kullanma

m 3. Modeli kullanma:

m Model daha Once gorulmemis oOrnekleri
siniflandirmak icin kullanilr

e Orneklerin sinif etiketlerini tahmin etme
e Bir niteligin degerini tahmin etme
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E N Ogrenme

L Bdyik R Algoritmas
2 a o= pli ko o
3 a HOCOK TR 1]
4 1 Ot 1208 L]
5 a Edyik oSk 1
a8 a O B0 a
7 1 Slylk 20 o = -
a a HOCOK B 1 'ngn
a2 a oris Tk L] \ .
10 | a Mgk SO 1 "f—‘“il_/
Ogrenme | Model I
Kimesi i - -
Uygulam
i1 | a Kk S5 7
12 | 1 otz B8 7 /
13 1 Slylk 1 10 7
i4 | a KOOk G 7
15 a Bdyik BTE 7
Sinama
Kiamesi
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Siniflandirici Basarimini Degerlendirme

Dogru siniflandirma basarisi

m Hiz

m modeli olusturmak icin gerekli stre

= siniflandirma yapmak icin gerekli stre
m Kararli olmasi

m veri kUmesinde guriltili ve eksik nitelik degerleri
durumlarda da iyi sonug vermesi

s  Olceklenebilirlik

m blyldk miktarda veri kimesi ile galisabilmesi

m  Anlasilabilir olmasi
m  kullanicl tarafindan yorumlanabilir olmasi

m  Kurallarin yapisi
m birbiriyle 6rtismeyen kurallar

oldugu
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Siniflandirma Yontemleri

Karar agaclan (decision trees)

Yapay sinir aglan (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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Karar Agaclari

m Karar Agaci
s Yaygin kullanilan 6ngorid yontemlerinden bir tanesidir.
s Adactaki her digim bir 6zellikteki testi gosterir.
= DUgum dallan testin sonucunu belirtir.
m Agacg yapraklar sinif etiketlerini icerir.
m Karar agaci cikarimi iki asamadan olusur
= Agag insasl
e Baslangicta bitiin 6grenme ornekleri kdk digimdedir.
e Ornekler secilmis 6zelliklere tekrarlamali olarak gére bélunur.
s Agac¢ Temizleme (Budama) (Tree pruning)
e Guraltd ve istisna kararlar iceren dallar belirlenir ve kaldirilir.
m Karar agaci kullanimi: Yeni bilinmeyen 6rnegin siniflandiriimasi

m Bilinmeyen 06rnegin Ozellikleri karar agacinda test edilerek sinifi
bulunur.
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Bir Kredi Karti Kampanyasinda Yeni Bir
Ornegin Siniflandirilmasi

Dustk

Bayan X

yuksek gelirli. Dusiik

Yuksek

Yanitlamaz

Yanitlar

Yanitlar

Yanitlamaz

Yanitlamaz

Adac bayan X'in kredi
kampanyasina yanit
vermeyecedini 6ngorur.
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Karar Agaci Yontemleri

m Karar agaci olusturma yontemleri genel olarak iki
asamadan olusur:

= 1. agac olusturma
e en basta bitlin 6grenme kiimesi ornekleri kokte

e secilen niteliklere baglh olarak o6rnek yinelemeli
olarak bolunuyor.

= 2. agac budama

e 0grenme kiimesindeki glriltili verilerden olusan ve
sinama kumesinde hataya neden olan dallar silme
(siniflandirma basarimini artirir)
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Karar Agaci Olusturma

m Yinelemeli islem
= agag buatin verinin olusturdugu tek bir digimle
basliyor
s edger oOrnekleri hepsi ayni sinifa aitse digim yaprak
olarak sonlaniyor ve sinif etiketini aliyor

= eder degilse ornekleri siniflara en iyi boélecek olan nitelik
seciliyor
m islem sona eriyor
e drneklerin hepsi (cogunlugu) ayni sinifa ait
e Ornekleri bolecek nitelik kalmamis
e kalan niteliklerin degerini tasiyan 6rnek yok
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Ornekleri En Iyi Bélen Nitelik
Hangisi?

m Bolmeden Once:
m 10 6rnek CO sinifinda
m 10 6rnek C1 sinifinda

Hangisi daha nyi?
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En iyi Bolme Nasil Belirlenir?

m "Greedy” (ac gozll)yaklasim

m cogunlukla ayni  sinifa ait  6rneklerin
bulundugu digimler tercih edilir

m DiUguimun kalitesini  6lgmek icin  bir
yontem

C0: 5 C0:9
C1:5 C1:1
kalitesi diisiik kalitesi yiksek|
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En Iyi Bdlen Nitelik Nasil Belirlenir?

m Iyilik Fonksiyonu (Goodness Function)
m Farkl algoritmalar farkl iyilik fonksiyonlari kullanabilir:
m bilgi kazanci (information gain): ID3, C4.5
e bitln niteliklerin ayrik degerler aldigi varsayiliyor
e stirekli degiskenlere uygulamak icin degisiklik
yapilabilir
m gini index (IBM IntelligentMiner)
e her nitelik ikiye boluntyor
e her nitelik icin olasi butun ikiyi bolinmeler sinaniyor
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Bilgi / Entropi

® Py Py, Ps toplamlar 1 olan olasiliklar. Entropi (Entropy)

H(p,.p,....p,)=—)_p,log(p,)

i=1
m Entropi rastgeleligi, belirsizligi ve beklenmeyen durumun
ortaya cikma olasiligini gosterir.

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

log (p) H(p,1-p)

= ornekler ayni sinifa aitse entropi=0
m oOrnekler siniflar arasinda esit dagiimissa entropi=1
m Ornekler siniflar arasinda rastgele dadilmissa O<entropi<1
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Ornek

s S veri kiimesinde 14 6rnek: CO sinifina ait 9, C1
sinifina ait 5 ornek.

= Entropi H(p,.ps.- P;]=—ZI:P,- log(p;)

iml

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

m Bilgi kurami kavramlarini  kullanarak karar agaci
olusturulur. Siniflandirma sonucu icin en az sayida
karsilastirma yapmay! hedefler.

m Adgac bir nitelige gore dallandiginda entropi ne kadar
duser?
s A niteliginin S veri kimesindeki bilgi kazanci

Y ntrapy(s,)

vebalus(4) | ©

Gain(S. 4) = Entropy(S) -

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