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Siniflandirma
Siniflandirma veri madenciligindeki en onemli gorevlerden biridir.

Siniflandirmada amacimiz bize verilen etiketli/siniflandiriimis veri setini (egitim setini)
kullanarak bir veri madenciligi algoritmasi vasitasiyla bir siniflandirici (model) elde etmektir.
Daha sonra bu siniflandiriciyi sinifi bilinmeyen (etiketlenmemis) ornekler (test seti) uzerine
uygular ve bu orneklerin sinifini tahmin ederiz.

Siniflandirma Ornekleri:
- Tumor hucrelerini iyi yada kotu huylu olarak siniflandirmak

Kredi karti harcamalarini yasal yada hileli olarak siniflandirmak

Haberleri finans, hava, spor... olarak siniflandirmak

Mailleri spam yada degil olarak siniflandirmak

Atilan tweet’leri icerdigi duyguya gore (uzgun, sinirli, mutlu, heyecanli) siniflandirmak
(duygu analizi yapmak)
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iris veri seti

Amac:
? Siniflandirmada amacimiz
b—o O iris-virginica sinifi bilinmeyen bir ornegin
S . Es 5 (objenin) sinifi bilinen
%C’o‘ . o“:.g&; objeleri kullanarak sinifini
g . . Oogzoo *ris-versicolor tahmin etmektir.
o

© 0% © jris-setosa

2l @ 00000 @
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petal uzunlugu

Yukaridaki ornekte renkli noktalarin (egitim ornekleri) siniflar1 biliniyor, renksiz ornegin

(test ornegi) ise sinifi bilinmiyor. Amacimiz bu ornegi buradaki ug siniftan biriyle
#=eslestirmek, yani sinifini tahmin etmek.
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Veri Seti

ozellikler (features)

\

sinif (etikitet/kategori)

ornekler
(objeler)

sepal length
49
44
5.1
50
45
44
5.0
3.1
4.8
5.1
4.6
5.3
50
7.0
B4
6.9
5.5
6.5
5.7
6.3
49
6.6
5.2
5.0
59
6.0
6.1
5.6

sepal width

3.1
3.0
34
3.5
2.3
3.2
3.5
3.8
3.0
3.8
3.2
T
3.3
3.2
3.2
3.1
2.3
2.8
2.8
3.3
24
2.9
2.7
2.0
3.0
2.2
20
2.9

petal length

1.5
1.3
1.5
1.3
1.3
1.3
1.6
1.9
1.4
1.6
1.4
1.5
1.4
4.7
4.5
4.9
4.0
4.6
4.5
4.7
3.3
4.6
3.9
3.5
4.2
4.0
47
3.6

petal width

iris
0.1 Iris-setosa
(.2 Iris-setosa
(.2 Iris-setosa
0.3 Iris-setosa
0.3 Iris-setosa
0.2 Iris-setosa
0.E lris-setosa
0.4 lris-setosa
0.3 Iris-setosa
0.2 Iris-setosa
0.2 Iris-setosa
0.2 Iriz-setosa
0.2 Iris-setosa
1.4 Iris-versicolor
1.5 Iris-versicolor
1.5 Iris-versicolor
1.2 Iris-versicolor
1.5 Iris-versicolor
1.2 Iris-versicolor
1.6 Iris-versicolor
1.0 Iris-versicolor
1.2 lris-versicolor
1.4 lris-versicolor
1.0 Iris-versicolor
1.5 Iris-versicolor
1.0 Iris-versicolor
1.4 Iris-versicolor

1.3 Iris-versicolor

\——

Siniflandirma gorevi icin bir
siniflandirici/model (classifier) insa
ederiz.

Siniflandirici giris uzayindan ¢ikis uzayina

bir fonksiyondur:
f:X->Y

Burada X’in elemanlari bir vektordur.
or.(49,3.1,1.501) e X

® x giris uzayi (input space) Y cikis uzayi (output space) :
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sepal width

petal length

Cesitli ozellik giftlerine gore iris turlerinin dagilimi

sepal length



Siniflandiricr (Classifier) Insaasi
.,L- Bir siniflandirici insa ederken genel olarak verilen veri seti %70 ve %30 ve oraninda

rastgele ikiye ayrilir.

‘L- Verinin %70’lik kismi egitim seti (training set) olur. Egitim seti siniflandirma algoritmasina
verilir.Yada baska bir deyisle siniflandirma algoritmasi egitim setindeki orneklerle egitilir.

Egitilen siniflandirma algoritmasi urun olarak bir siniflandirici verir.

» Elde edilen siniflandirici verinin kalan %30’lik kismina (test seti) uygulanir. Siniflandiricinin
buradaki perfomansi test edilir, ve daha sonra rapor edilir.
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_ siniflandirma algoritmasi
Siniflandiricr (Classifier) Insaasi

sepal length sepal width petal length petal width

" sepal length sepal width petal length petal width
49 3.1 1.5 19 31 s
44 3.0 13 4 30 13
51 34 15
fland
X . . 4.5 23 13
siniflandirici
44 12 13 24 » 18
' ' ' 5.1 ER:] 19
5.0 35 1.6 48 30 14 f
5.1 3.8 1.9 5.1 38 16
46 3.2 14
% classifier
0 7 0 5.1 3.8 1.6 e, . . 50 33 14 ( I f )
46 3.2 14 — e g Itim seti ’ I 2 A
3.3 37 1.5 69 31 49
5.0 33 1.4 55 23 40
70 52 47 i as s
64 32 4.3 S ) ER— W— oL I
6.9 3.1 49 a o o o
55 23 40
6.5 23 46
57 23 45
3.3 47
"""" ZITTTTTTEEIETTTTTTTTYN =T
29 46
5.2 27 3.9
5.0 20 35 .
(y 3 O 5.5 2.0 42 B test Setl 4
0 6.0 22 40
6.1 29 47
5.6 29 36
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Notlar...

‘l » Veri seti %70- %30 ayrilirken orneklerden rastgele secilim yapilir.Yani orneklerin rastgele
%70 ‘i secilir, bunlar egitim setini olusturur. Kalan %30 ‘luk kisim test seti olur.

g.» Bazen, veri setinde bazi siniflardan cok az ornek olur. (ornegin 90 tane A sinifindan 5 tane B
sinifindan). Boyle bir durumda rastegele secilim yaptigimizda az sinifin orneklerinin (B’nin)
tamami egitim setine gidebilir;siniflandiriciyi test ederken yalnizca baskin siniftaki (A)
performansini test etmis oluruz. O yuzden boyle durumlarda hem egitim setinde hem de
test setinde butun siniflardan ornekler oldugundan emin olunmaya calisilir.

‘. , Siniflandiricinin perfomansi test seti uzerine olculur. Test setindeki ornekleri siniflandirici
daha once hic gormediginden bu test uzerinden elde edilen perfomans degeri
siniflandiricinin perfomansini tarafsiz/onyargisiz (unbiased) olarak verir.

Bu performans degeri siniflandiricinin genelleme yapabilme kapasitesi (generalization
power) ile igili ipucu verir. Boylece ileride ornekleri ne kadar iyi siniflandiracagi hakkinda bir
@ ongorumuz olur.
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k-En Yakin Komsu Algoritmasi (k-Nearest Neighbour) (Komsunun Yaptigini Yap)

k-en yakin komsu algortimasinda her bir test orneginin egitim setindeki butun orneklere
uzakliklari hesaplanir. Egitim setindeki orneklerden en yakin k tanesi bulunur. Bulunan k tane
komsu icerisinde hangi sinif en yayginsa o sinif test orneginin sinifi olarak tahmin edilir.

or. Cinsiyet | Yas | Medeni Hal | Egitim | Aylik | Kredi ~ Kred ]
Gelir(TL) | Gegmisi Odendi mi?
1 61 1 4 6600 1 1 Egitim
1 26 0 2 1900 0 0 " Seti
0 33 1 3 4800 1 0
0 39 0 4 8200 1 1 |
Sinif
0 30 0 3 5600 1 — Test ornegi

cinsiyet 1:erkek 0: kadin; medeni hal: 1: evli 0 bekar; egitim: 1:ilkokul, 2: lise, 3: universite, 4: lisansustu;
&=, kredi gecmisi: 1:temiz, 0 temiz degil; kredi odendi mi: 1 aldigi krediyi odedi, 0 odemedi

11
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Oklid uzakligina gore test orneginin egitim orneklerine uzakliklari ilk sutunda verilmistir.

K’yi 3 alalim.Yani en yakin ug¢ tane komsusuna bakalim.

Uzaklik | Kredi odendi
mi?

1000

3600

800

<800
2600

En yakin komsular. Bu komsularin ikisi aldigi krediyi
odemis, biri odememistir. Su halde test ornegini 1 olarak
siniflandiririz.Yani krediyi odeyecegini tahmin ediyoruz.

Hi

Oklid Uzakligi: x ve x', n boyutunda iki vektor olsun. x;, x’in i.elemani olsun (i = 1, ..., n).
x ve x' arasindaki oklid uzakligi:

dokiia (X, x") = J(Xl —x1)%2 + 4 (g, —xp)? = (2

1
n 2

(i — x)?)

=1

12
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or. Test orneginin ikinci egitim ornegine uzakliginin hesaplanmasi:
\/(0 —1)2+4+(30—-26)+(0—0)2+ (3 —-2)?+ (5600 —1900)? +(1 — 0)?

Bu uzaklik hesabi (5600 — 1900)? tarafindan domine edilir!! Bu yuzden aylik gelir,
siniflandirma tahminimize en buyuk katkiyi yaparken, diger ozelliklerin (ornegin kredi
gecmisinin) tahminimize katkisi ¢ok az olur.

Bu problemi asmak i¢in kolonlari (ozellikleri) normalize ederiz. Boylece her kolon ayni
aralikta yer alir. Bu ise her ozelligin uzaklik hesabina ayni derecede katkida bulunmasini
saglar!

Min-Max Normalizasyonu

Min-max normalizasyonu ile her bir kolondaki degerler [0 — 1] araliginda yer alir.

Degerleri [0 — 1] araligina getirmek igin her bir kolonda, o kolonun minimum degeri
kolondaki degerleden cikarilir daha sonra bu degerler max — min farkina bolunur.
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.' —(min kolonun minimum degeri
i. ornegin (satirin) j. ozelligi (kolonu).—‘ ] &
max ) min

J. kolonun maximum degeri
Normalizyon sonrasi:

Cinsiyet | Yas | Medeni Hal | Egitim Aylik Kredi ~ Kredi ]
Gelir(TL) | Gegmisi Odendi mi?
1 1 0.74 1 1 Egitim
1 0 0 0 0 0 0 - Seti
0 0.2 1 0.5 0.46 1 0
0 0.37 0 1 1 1 1 ]
0 |0.11 0 0.5 0.58 1 Test ornegi

14
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Normalizyon sonrasi olusan uzakliklar:

Uzaklik | Kredi odendi
mi?

n yakin komsular. Bu komsularin ikisi aldigi krediyi
L.75 1 odememis, biri odemistir. Test ornegini 0 olarak

61 y siniflandiririz.Yani krediyi odeyemeyecegini tahmin
01 D/ ediyoruz!
0.7 1

Agirliklandilimig Uzaklik Fonksiyonu (VVeighted Distance Funtion)

g

Eger bazi ozelliklerin uzaklik hesabinda daha onemli bazilarinin ise daha az onemli oldugunu
dusunuyorsak, bu dusuncemizi uzaklik hesabina yansitabiliriz. Bunun igin onemli

gordugumuz ozellige (kolona) yuksek bir agirlik atariz, onemsize ise daha dusuk bir agirlik

atariz.
1

N2 2
w; (x; — x;)

15

n

Ay oktia(x,x") = JWl(Xl —x1)% + o wp(x, —xp)? = (2 )
1=
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Peki k Ne Olmalidir?

k-en yakin komsu algortimasinda k, test orneginin uzaklik hesabindan sonara dikkate

alinacak komsu sayisini belirtir.

k genellikle 1, 3,5 ... gibi bir tek sayi olarak alinir; fakat k bir parametredir ve kag alinacagina

dikkatlice karar verilmelidir.
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+ pozitif egitim
ornegi

— negatif egitim
ornegi

® test ornegi
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Peki k Ne Olmalidir?
k # Poz. Egt. Ornegi | # Neg. Egt. Ornegi Karar
1 1 0 Pozitif
3 1 2 Negatif
5 2 3 Negatif
7 4 3 Pozitif

Test ornegini pozitif olarak mi negatif olarak mi siniflandiracagimiz k segimine
baghdir!

17
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Dogrulama (Validation) Seti ile Parametre Belirleme

Eger kullandigimiz siniflandirma algoritmasi paremetrik ise (yani ayarlanmasi gereken
parametre yada parametreler igeriyorsa) bir dogrulama kumesi kullaniriz.

Burada temel mantik algoritmanin farkli parametreler kullandigimiz zamanki perfomansini
bagimsiz bir set (dogrulama kumesi) uzerinde olgmektir. En yuksek perfomansi getiren

parametre, algoritmanin parametresi olarak segilir.

Genel kural veri setini %50 egitim seti, %25 dogrulama seti ve %25 test seti olacak
sekilde uge bolmektir.

18
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siniflandirma algoritmasi

sepal length sepal width pﬂu-pcul width iris

sepal length sepal width petal length petal width iris
— 45 31 15

44 30 13 49 11 15
3.1 34 13 44 0 13
50 15 13 &1 34 1.5 -
45 23 13 o - I :]; :; 1;__ erfor
44 32 13
g-g 2 2 . . R e 14 my
6504 & i & - egitim - R
48 30 14 . . - i ' T T T T
5 0 1o seti S —— dogrulama seti
i z i egitim seti

Q 30 3.3 14

smlflandlrma algorltmaS|
dogrulama

5.0 20 35 v .

5 50 2 dogrulama seti
)/02 5" 60 22 40
8.1 29 4.7
- 5.6 29 3.6

rma algoritmasi
siniflandirma algoritmasi —— i f
: _  ——" CR— eryorm
her defasinda farkli bir TR i p n
parametre kullaniyor! 25 dogrulama seti

egitim seti
19




Dogrulama setindeki
performansi en yuksek olan
siniflandirici secilir. Bu
siniflandirici final
siniflandiricimiz

olur. Diyelim ki bu f, olsun.
f>’yi test set icin calistirip,
f>’nin test setindeki
perfomansini rapor ederiz.
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f2 mp

50
1]

61
L1.]

20

an
36

test seti

13 Inis-vessicoler
1.4 Ins-versicolar
110 Ins-vessicoler
1.2 Ins-wersicolor
10 Ins-wersicolar
14 Ing=versicolor
1.3 lng-weesicolor

20



Dogrulama (Validation) Seti ile k-En Yakin Komsu'da k Belirleme

|) Veri seti %50 egitim seti, %25 dogrulama seti ve %25 test seti olacak sekilde uge
bolundur.

2) Her bir farkli k degeri (k = 1, 3,5,7...) igin:
Dogrulama setindeki her eleman icin:
Egitim setindeki k tane komsusu bulunur.

Bulunan komsulardaki en yaygin sinif bulunur.

Bulunan sinif dogrulama setinin elemaninin sinifi olarak tahmin edilir.

Dogrulama setindeki elemanlarinin yuzde kacinin sinifinin dogru olarak tahmin
edildigi hesaplanir.

3) En yuksek tahmin yuzdesi veren k segilir.

21
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k-En Yakin Komsu Algoritmasi Uzerine Notlar..

1) k-en yakin komsu algoritmasi bir tembel 6grenme ornegidir. Bir test ornegiyle
karsilasilincaya kadar higbir sey yapilmaz, bir siniflandirici, bir model insa edilmez. Onun
yerine egitim setinin tamami hafizada tutulur.

2) Her bir test ornegi icin egitim setinin tamami taranarak en yakin komsular bulunmaya
calisilir. Bu da tahminimize yavaslik getirir.

3) k-en yakin komsu, ornekler arasindaki uzakligi temel alir. Bu uzaklklar boyutun
genisliginden (ozellik saysinindan) negatif olarak etkilenir: boyut arttikca ornekler
biribirinden uzaklasir. Dolayisiyla k-en yakin komsu boyutun lanetinden (curse of
dimensionality) etkilenir. Bu yuzden k-en yakin komsu algortimasina baslamadan once
ozellik sayisini azaltmak onemli bir adimdir.

22
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Perceptron Algoritmasi

Yas (x1) | Gelir(K) (x;) | Kredi Odeme
Durumu
30 -1
20 -1
22 -1
10 4.2 -1
35 1.4 1
34 3 1
32 4.1 1
40 2.1 1
42 3.5 1

o

o -1
+ 1
e |
karar siniri
o)
4 o +
< +
=3 +
@Q
O]
2 e, +
_+_
1 0!
L AL
0 5 10 15 20 25 2 35 40 45
Yas

Pozitif ve negatif ornekleri dogrusal

olarak ayiran wy + wix; + wyx, =0
dogrusunu ariyoruz. Bu dogrunun diger
adi ‘karar siniri’ (decision boundary) dir. .



Perceptron Algoritmasi

6r

Negatif orneklerde i Pozitif orneklerde

wWo + wiXy +wax; <0 Wo + wixy + wox, >0
3
3

0 5 10 15 EIEI' ZIE- 3IEI' 3:5 4IEI' 4I5-
Yas o .
Dogru uzerinde

Wy + W1X4 + Wor Xy = 0

Amacimiz egitim setini kullanarak wy, w; ve w, katsayilarini bulmak. Bu katsayilar bir kere
bulundugunda test orneklerini

f — Sign(WO + Zl'zzlwixi)
. 24
~ fonksiyonu ile —1 veya +1 olarak siniflandirabiliriz.




+1, x>0

Not |:sign, isaret (signature) fonksiyonudur: sign(x) = {_1 x < 0

Not 2: wy, Wy ve W, katsayilarini bulmak demek veri setini 6zetlemek demektir! Bu katsayilari
bulduktan sonra, egitim setini hafizada tutmak zorunda degiliz. Hatirlarsak k-en yakin komsu
algoritmasinda egitim setini her zaman hafizada tutuyorduk.

Perceptron (Algilayici) Algoritmasi

Perceptron algoritmasi eger pozitif ve negatif ornekler birbirinden bir dogru ile
ayrilabiliyorsa bu dogruyu bulmayi garanti eder.

Iteratif bir algoritmadir. Her bir iterasyonda egitim setinin bitin ornekleri kontrol edilir.
Eger bir ornek yanhs siniflandiriimissa o ornek sinifi ile carpilip o anki w = (wg, wy, ..., wy)
vektorune eklenir.

Yanlis siniflandirilan bir ornek kalmadiginda algoritma sonlanur.

Veri Madenciligi p> Siniflandirmaya Giris — KNN — Perseptron



ornegin (x/,y7) yanls siniflandiriimis bir egitim 6rnegi olsun: sign(wg + X2, Wl-xi]) +y)
Bu durumda w = (wg, wy, ..., w;,) vektoriiniin giincellenmesi su sekilde olur.

wo = wo + ¥/

wy =wy +y) - x]

wy, +y7 - x)

wy -

Son olarak,

Perceptron algoritmasinin iterasyonun daha cabuk sonlanmasi icin adim buyuklugu (step
size) yada ogrenme orani (learning rate) denilen bir n sabiti kullanilir. Ornekler 7 ile
carpilarak w’ya eklenir:




e 77 (eta) |0,1] arasi bir deger alir.n veriden ogrenilmez. Algoritmanin basinda ne alinilacagina
karar verilir. Ornegin n = 0.1 alalim, yada n = 0.2 alalim gibi.

o w = (Wy, Wy, ..., W) vektoriiniin baslangi¢c degeri olarak genelde w = (0,0, ..., 0 ) vektor
alinir.

or. Pozitif (+) ve negatif (o) ornekler giris uzayinda asagidaki gibi dagilmis olsun.Ve
w vektoru baslangi¢ olarak w = (0, 1, 0.5) olarak verilsin.n = 0.2 alalim

10
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iter #1:

. yanhs siniflandirilmis ornek:

y sign(wo + Xizg wix;) =

.| sign(0+2-1+4+(—2)-0.5) =sign(1) =1+ —1.
o we:=0—-02-1=-0.2

T, i wy=1-02-2=06

° wy, :=05-0.2-(-2)=0.9

-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.9 1 1.5 2
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iter #2:

yanhs siniflandirilmis ornek:
sign(wy + Y2, w;ix;) =
sign(—0.2 —2:-0.6+1:0.9) =sign(—05)=-1+#1

2t 0]

woi=—02402-1=0
wy = 0.6+ 0.2-(=2) = 0.2
wy,i=09+02-1=1.1

4 r
3 F

2t

14 +

0r .
yeni

¢ eski

2t 0

-3 F

-2 -1.5 -1 -0.5 o 0.9 1 1.5 2
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iter #3:

yanhs siniflandirilmis ornek:
sign(wy + Y2, w;ix;) =
sign(0+1.5-0.2—-0.7-1.1) =sign(—0.4) = -1 # 1

2r

157

11

057

or

wo=0+02-1=0.2
wyi=02+02-15=05
wy = 1.1+ 0.2 - (=0.7) = 0.96

0.5

-1

15f O

2 . . . . . . . ')
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 pd

157

14 +

Bulunan bu son dogru

0ar

\\- . o, o .

.| ~— esk pozitif ve negatif
] ornekleri

o hatasiz bir sekilde
? ikiye ayirir!

2 : O

30




Perceptron Algoritmasi Pseudo Kod:

Giris: D = {(x1,y1),..,(x™, y™)}, (xi eRY,y'e{-11},i=1, ...,m) veri seti
n adim buyuklugu,w = (wg,wy,...,W,) baslangic vektoru

Cikis: w = (wy,wyq,..,w,) vektoru

1.flag=true

2.while flag

3. flag=false

4. for (x,y) € D // her bir ornek icin

5. if sign(wg + Y=, w;x;) #y //X eger yanlis siniflandirilmissa
6. Wo:=wg+1n-y //wguncelle

7. for i=1:n // w guncelle

8. wWii=w;+n-y-X;

9. end for

10. flag=true // dongu devam etsin

11. end if

12. end for

3.end while

3 O
SR
4 >
£
I'i
=
Lo <
T
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