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Bolum 1

Siniflandirma



Siniflandirma

» sayisal olmayan degerler alan sonuglar (outcome) ile veri
uydurma yapmak istiyoruz
» bu tip sonuglara bazi 6rnekler:
— DOGRU (true) veya YANLIS (false)
— SPAM veya SPAM DEGIL
— KEDI, KOPEK veya FARE

» sonu¢ degerlerine etiket (/abel) veya kategori denir

» bu sekilde yapilan veri uydurmaya siniflandirma
(classification) denir

» sadece iki olasi sonucun oldugu bir duruma bakalim
» bu siniflandirmaya Boole veya iki-yonlii siniflandirma denir

> sonuclar +1 (DOGRU) ve —1 (YANLIS) olarak
modelleyelim

» siniflandirici formu: § = f(x), f:R"—{-1,+1}



Siniflandirma - Uygulama ornekleri

v

spam e-posta saptamasi: = bir e-postanin 6zniteliklerini
(sézciik sayilari vs.) igerir

finansal islemde sahtecilik saptamasi: = yapilmasi istenen
bir islemin 6zniteliklerini (islem tutari vs.) icerir

belge siniflandirma: x belgenin soézciik sayilari vektori

hastalik saptamasi: = hastanin 6zniteliklerini ve tahlil
sonuclarini icerir

dijital haberlesme alicisi: y génderilen bit; x alinan
isaretten n adet ol¢ciim icerir



Ongorii hatalan

» veri noktasi (z,y), 6ngdrilen (tahmin edilen) sonug
§=f(z)
» sadece dort olasilik vardir:
— dogru pozitif: y =41 ve g = +1
— dogru negatif: y =—-1veg=—1
(bu iki durumda 6ngo6ri dogrudur/hatasizdir (correct))
— yanhs pozitif: y = —1ve §=+1
— yanls negatif: y =+1vegyg=—1
(bu iki durumda 6ngori yanlistir/hatalidir (wrong))

» hatalara bircok farkli isim verilir, 6rnegin: Tip 1 ve Tip 2



Kansikhik matrisi

» veri kiimesi (M, ..., 2™ 4@y ve siniflandirici
f verilsin
» dort sonuctan her birini sayalim:

y=+1 y=-1 toplam
y=+1 Ny Np Ny
y=-1 Nrp N Ny
hepsi Ny +Nip N + Ny N

» kosegen-disi terimlere ongori hatalari denir
» cesitli hata oranlari (error rate) ve 6l¢im dogrulugu
(accuracy measure) degerleri kullanilir

N+ N
— hata orani: ="

Nep
NP

— yanhs pozitif oran: %
» tasarlanan bir siniflandiricinin basarimi bir test kiimesi
tzerindeki hata oranlarina gore degerlendirilir

— dogru pozitif orani:



Kanisikhk matrisi - Ornek

» bir test kiimesi lizerinde spam e-posta filtresi basarimi:

(spam) (spam degily  toPlam

y = +1 (spam) 95 32 127
y=—1 (spamdegil) 19 1120 1139
hepsi 114 1152 1266

» hata orant: (If;%?) = %4.03

> yanlis pozitif orani: 1135 = %1.67




Bolim 2

En kicik kareler siniflandirma



En kiiciik kareler siniflandirma

» standart en kigcik kareler veri uydurma kullanarak model
fiikili (+1 ve —1) y® degerlerine uydurmak istiyoruz

» 4 = +1 oldugunda f(x) +1'e yakin olmal, y = —1
oldugunda ise +1'e yakin olmali

> f(z) bir sayidir

» model olarak f(z) = sign(f(z)) kullanalim

> f(z)'in biiyikligi ongoriiye olan giiven (confidence) ile
bagintilidir



Ornek: El yazisi rakam siniflandirma

» MNIST veritabani: 70000 adet 28 x 28 piksel goriintii (el
yazisi rakam) igeriyor
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https://en.wikipedia.org/wiki/MNIST_database

Ornek: El yazisi rakam siniflandirma

v

veri kiimesi egitim kiimesi (60000) ve test kiimesi (10000)
olarak ayrilmis

sol alttaki piksel daima siyah (0)

x 494-vektor: sabit 0 piksele ilave olarak sifir-olmayan
degerli 493 piksel degeri

x 784-vektor degil clinkii bazi pikseller biitiin
goriintiilerde 0 (siyah) oldugundan veriyi sadelestirilmis

etiketler: gorintideki el yazisi rakam 0 ise y = +1, aksi
halde y = —1



Ornek: El yazisi rakam siniflandirma

en kiiciik kareler siniflandirici sonuclari
» egitim kimesi (hata orani %1.6)

y=+1 $=-1 toplam
y=+1 5158 765 5923
y=-1 167 53910 54077
hepsi 5325 54675 60000

» test kiimesi (hata orani %1.6)

y=+4+1 $=-1 toplam
y=+1 864 116 980
y=-1 42 8978 9020
hepsi 906 9094 10000

» Onceden gorilmemis goriintiiler lizerinde buyiik ihtimalle
%1.6 hata orani elde ederiz



Ornek: El yazisi rakam siniflandirma

en kiiciik kareler uydurma sonuglarinin dagilimi (f(z®)
degerlerinin egitim kiimesi izerindeki dagilimi)

oran
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Ornek: El yazisi rakam siniflandirma

en kiiclk kareler siniflandiricinin katsayilari




Carpik karar esigi

> f(z) = sign(f(z) — @) formunda bir éngériici

>
>

(predictor) kullanalim:

iy 4t f@)za
/(@) {—1 f(z) <o

«: karar esigi (decision threshold)

pozitif a igin yanlis pozitif orani daha diisiik olur (bunu
isteriz) ancak dogru pozitif orani da daha dustk olur
(bunu istemeyiz)

negatif « icin yanhs pozitif orani daha yiiksek olur (bunu
istemeyiz) ancak dogru pozitif orani da daha yiksek olur
(bunu isteriz)

dogru pozitife karsi yanhs pozitif oranlarini gosteren
odiinlesim (trade-off) egrisine “karar degerlendirme
grafigi” (receiver operating characteristic, ROC) denir



Ornek: El yazisi rakam siniflandirma

karar esigi a'nin fonksiyonu olarak hata oranlari

oran
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Ornek: El yazisi rakam siniflandirma
karar degerlendirme grafigi
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Cok sinifli simiflandirma



Cok simifh siniflandirma

» K adet etiket (K > 2) var; etiket kimesi {1, 2, ..., K}
» Sngorici: f: R™ — {1,2,..., K}
» verilen ongoricu ve veri kiimesi icin karisiklik matrisi

K x K boyutludur

» bu matrisin bazi kdsegen-disi elemanlari digerlerinden ¢cok
daha kot olabilir



Cok sinifli siniflandirma - Uyg. ornekleri

» el yazisi rakam siniflandirma (piksel degerlerinden el yazis
rakami tahmin etmek)

» pazarlama niifus kesimi (marketing demographic)
siniflandirma (misterilerin alisveris gecmislerinden niifus
kesimini tahmin etmek)

» hastalik tanilama (diagnosis) (tahlil sonuglar ve hasta
ozniteliklerinden, bir grup olasi hastalik arasindan dogru
taniyr tahmin etmek)

» ceviride sézciik se¢imi (baglam (context)
o6zniteliklerinden, bir sézctgin (birkag secenekli durumda)
nasil dogru gevrilecegini segmek)

» belge konusu ongoriisi (sézclik sayisi histogramindan
belgenin konusunu tahmin etmek)



En kiiciik kareler cok simifli simiflandirici

» her bir etiket icin (diger etiketlere karsi) bir en kii¢iik
kareler siniflandirici kurulur

» cok sinifli siniflandiric

f(:c) = argmaXgery K}(J;l@?))
formunda kurulur

» bu siniflandirici, K adet fl(x) arasindan en yiiksek degeri
olanin indisi ['yi ongori olarak secer

» Ornegin

filz)=—-07  fo(x) =402  fy(x) =+0.8

A

icin siniflandirict f(x) = 3 seklinde éngori yapar



Ornek: El yazisi rakam siniflandirma

test kiimesi icin karisikhk matrisi

déngora

rakam 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 toplam
0 944 0 1 2 2 8 13 2 7 1 980
1 0 1107 2 2 3 1 5 1 14 0 1135
2 18 54 815 26 16 0 38 22 39 4 1032
3 4 18 22 884 5 16 10 22 20 9 1010
4 0 22 6 0 83 3 9 1 12 46 982
5 24 19 3 74 24 65 24 13 38 17 892
6 17 9 10 0 22 17 876 O 7 0 958
7 5 43 14 6 25 1 1 883 1 49 1028
8 14 48 11 31 26 40 17 13 756 18 974
9 16 10 3 17 80 0 1 75 4 803 1009

hepsi 1042 1330 887 1042 1086 742 994 1032 898 947 10000

hata orani yaklasik %14 (egitim kiimesi icin olanla

ayni)



Ornek: El yazisi rakam siniflandirma

yeni
>

>

oznitelikler ekleme
5000 adet rastgele (!) o6znitelik ekleyelim: max((Rx);,0)
(R: 5000 x 494-matris, elemanlari 1, rastgele secilmis)

5494 boyutlu yeni 6znitelik vektori icin en kiiciik kareler
siniflandirma yapalim

sonuclar: egitim kiimesi hata orani %1.5, test kiimesi
hata orani %2.6

yeni oznitelikleri olustururken biraz daha 6zenli olursak
daha iyi sonuglar almamiz mimkdn

hatta, insanlar tarafindan yapilan (!!) siniflandirmadan
bile daha iyi sonuclar alinabilir



Ornek: El yazisi rakam siniflandirma

test kiimesi icin kanisiklik matrisi (yeni 6znitelikler ile)

ongori
rakam 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 toplam
0 972 0 0 2 0o 1 1 1 3 0 980
1 0 1126 3 1 1 0 3 0 1 0 1135
2 6 0 998 3 2 0 4 7 11 A 1032
3 0 0 3 977 0 13 0 5 8 4 1010
4 2 1 3 0 953 0 6 3 1 13 982
5 2 0 1 5 0 875 5 0 3 1 892
6 8 3 0 0 4 6 933 0 4 958
7 0 8 12 0 2 0 1 992 3 10 1028
8 3 1 3 6 4 3 2 2 946 4 974
9 4 3 1 12 11 7 1 3 3 964 1009

hepsi 997 1142 1024 1006 977 905 956 1013 983 997 10000
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